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ВВЕДЕНИЕ 

Высокие показатели качества, новые требуемые свойства со
временных машин и агрегатов в аэрокосмической, электронной, ав
томобильной и других областях машиностроения обусловливают 
применение прецизионных узлов и деталей. При этом можно отме
тить расширение номенклатуры изделий из специальных труднооб
рабатываемых сплавов и материалов, механообработка которых 
имеет специфические особенности. В таком сочетании задач техно
логические процессы автоматизированных производств должны 
быть обеспечены оборудованием высокого класса точности и с вы
сокой стабильностью характеристик функционирования. На эти за
дачи направлены работы по совершенствованию конструкции обо
рудования и перспективные работы по использованию современных 
информационных технологий, обеспечивающих диагностирование, 
идентификацию состояния и оптимизацию режимов функциониро
вания, в том числе на основе искусственного интеллекта. 

В задачи предлагаемого учебного пособия входит освещение 
общих сведений о методах искусственного интеллекта, применение 
интеллектуальных методов для объектов машиностроения и изло
жение результатов авторских исследований в этой предметной об
ласти. 

Технологическое оборудование с позиций теории управления 
является многоконтурной системой с нелинейными элементами и 
нестационарными свойствами. К этому следует добавить низкую 
«наблюдаемость» отдельных процессов и функциональных блоков. 
В процессе эксплуатации оборудования изменяется его динамиче
ское состояние не только при переходе от одной операции к другой, 
но и при однотипных операциях технологического процесса. Апри
орно учесть эти изменения практически невозможно. Этим и опре
деляется актуальность применения методов искусственного интел
лекта для машиностроительного производства. 



Предлагаемые методы могут быть использованы для задач 
обеспечения качества формообразования в процессе изнашивания 
оборудования, инструментов и других элементов технологической 
системы; для оптимизации режимов резания. Это является весьма 
актуальным в настоящее время из-за спада производства и ограни
ченных финансовых возможностей. С самого начала развития тео
рии и практики резания исследователи и специалисты по эксплуа
тации оборудования стремились к увеличению периода стойкости 
режущего инструмента и формировали соответствующие критерии 
оптимизации на этой основе. По мере усложнения задач из разряда 
ограничений в разряд критериев оптимизации стали переводить та
кие параметры как качество микро- и макрорельефа вновь образо
ванной поверхности. При этом в основном использовались эмпири
ческие формулы, пригодные на практике лишь для отдельных реа
лизаций технологических процессов, так как они не могли учитывать 
всего многообразия состояний заготовки, инструментов, технологи
ческой жидкости, станка и их сочетаний. При использовании гибких 
станочных модулей для всего спектра реализуемых технологиче
ских операций и их сочетаний решение задач оптимизации, улучше
ния качества деталей без учета каждый раз фактического состояния 
технологической системы, как было отмечено выше, вообще не ре
ально. 

В представленной работе обосновывается необходимость 
применения интеллектуальных методов для решения таких задач. 
Представлены результаты применения интеллектуального про
граммного обеспечения для машиностроительного производства. 



1. ВВЕДЕНИЕ В ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНЫЕ СИСТЕМЫ 

1.1. Краткая история развития искусственного интеллекта 

Самыми первыми интеллектуальными задачами, которые ста
ли решаться при помощи ЭВМ, были логические игры (шашки, шах
маты), доказательство теорем. Хотя, правда, здесь надо отметить 
еще кибернетические игрушки типа «электронной мыши» Клода 
Шеннона, которая управлялась сложной релейной схемой. Эта 
мышка могла «исследовать» лабиринт и находить выход из него. 
Кроме того, помещенная в уже известный ей лабиринт, она не иска
ла выход, а сразу же, не заглядывая в тупиковые ходы, выходила из 
лабиринта [62]. 

Американский кибернетик А. Самуэль составил для вычисли
тельной машины программу, которая позволяет ей играть в шашки, 
причем в ходе игры машина обучается или, по крайней мере, созда
ет впечатление, что обучается, улучшая свою игру на основе накоп
ленного опыта. В 1962 г. эта программа сразилась с Р. Нили, силь
нейшим шашистом в США, и победила. 

Каким образом машине удалось достичь столь высокого клас
са игры? Естественно, что в машину были программно заложены 
правила игры так, что выбор очередного хода был подчинен этим 
правилам. На каждой стадии игры машина выбирала очередной ход 
из множества возможных ходов согласно некоторому критерию ка
чества игры. В шашках (как и в шахматах) обычно невыгодно терять 
свои фигуры, и, напротив, выгодно брать фигуры противника. Игрок 
(будь он человек или машина), который сохраняет подвижность 
своих фигур и право выбора ходов и в то же время держит под боем 
большое число полей на доске, обычно играет лучше своего про
тивника, не придающего значения этим элементам игры. Описанные 
критерии хорошей игры сохраняют свою силу на протяжении всей 



игры, но есть и другие критерии, которые относятся к отдельным ее 
стадиям — дебюту, миттэндшпилю, эндшпилю. 

Разумно сочетая такие критерии (например, в виде линейной 
комбинации с экспериментально подбираемыми коэффициентами 
или более сложным образом), можно для оценки очередного хода 
машины получить некоторый числовой показатель эффективности 
— оценочную функцию. Тогда машина, сравнив между собой пока
затели эффективности очередных ходов, выберет ход, соответст
вующий наибольшему показателю. Подобная автоматизация выбо
ра очередного хода не обязательно обеспечивает оптимальный вы
бор, но все же это какой-то выбор, и на его основе машина может 
продолжать игру, совершенствуя свою стратегию (образ действия) в 
процессе обучения на прошлом опыте. Формально обучение состо
ит в подстройке параметров (коэффициентов) оценочной функции 
на основе анализа проведенных ходов и игр с учетом их исхода. 

По мнению А. Самуэля, машина, использующая этот вид обу
чения, может научиться играть лучше, чем средний игрок, за отно
сительно короткий период времени. 

Можно сказать, что все эти элементы интеллекта, продемон
стрированные машиной в процессе игры в шашки, сообщены ей ав
тором программы. Отчасти это так. Но не следует забывать, что 
программа эта не является «жесткой», заранее продуманной во 
всех деталях. Она совершенствует свою стратегию игры в процессе 
самообучения. И хотя процесс «мышления» у машины существенно 
отличен от того, что происходит в мозгу играющего в шашки челове
ка, она способна у него выиграть. 

Ярким примером сложной интеллектуальной игры до недавне
го времени являлись шахматы. В 1974 г. состоялся международный 
шахматный турнир машин, снабженных соответствующими про
граммами. Как известно, победу на этом турнире одержала совет
ская машина с шахматной программой «Каисса». 

Почему здесь употреблено «до недавнего времени»? Дело в 
том, что недавние события показали, что несмотря на довольно 



большую сложность шахмат и невозможность, в связи с этим, про
извести полный перебор ходов, возможность перебора их на боль
шую глубину, чем обычно, очень увеличивает шансы на победу. К 
примеру, по сообщениям в печати, компьютер фирмы IBM, побе
дивший Каспарова, имел 256 процессоров, каждый из которых имел 
4 Гб дисковой памяти и 128 Мб оперативной. Весь этот комплекс мог 
просчитывать более ЮО'ООО'ООО ходов в секунду. До недавнего 
времени редкостью был компьютер, могущий делать такое количе
ство целочисленных операций в секунду, а здесь мы говорим о хо
дах, которые должны быть сгенерированы и для которых просчита
ны оценочные функции. Хотя, с другой стороны, этот пример гово
рит о могуществе и универсальности переборных алгоритмов. 

В настоящее время существуют и успешно применяются про
граммы, позволяющие машинам играть в деловые или военные иг
ры, имеющие большое прикладное значение. Здесь также чрезвы
чайно важно придать программам присущие человеку способности к 
обучению и адаптации. Одной из наиболее интересных интеллекту
альных задач, также имеющей огромное прикладное значение, яв
ляется задача обучения распознаванию образов и ситуаций. Реше
нием ее занимались и продолжают заниматься представители раз
личных наук — физиологи, психологи, математики, инженеры. Такой 
интерес к задаче стимулировался фантастическими перспективами 
широкого практического использования результатов теоретических 
исследований: читающие автоматы, системы искусственного интел
лекта (ИИ), ставящие медицинские диагнозы, проводящие кримина
листическую экспертизу и т. п., а также роботы, способные распо
знавать и анализировать сложные сенсорные ситуации. 

В 1957 г. американский физиолог Ф. Розенблатт предложил 
модель зрительного восприятия и распознавания — перцептрон. 
Появление машины, способной обучаться понятиям и распознавать 
предъявляемые объекты, оказалось чрезвычайно интересным не 
только физиологам, но и представителям других областей знания, и 



породило большой поток теоретических и экспериментальных ис
следований. 

Перцептрон или любая программа, имитирующая процесс рас
познавания, работают в двух режимах: в режиме обучения и в ре
жиме распознавания. В режиме обучения некто (человек, машина, 
робот или природа), играющий роль учителя, предъявляет машине 
объекты и о каждом из них сообщает, к какому понятию (классу) он 
принадлежит. По этим данным строится решающее правило, яв
ляющееся, по существу, формальным описанием понятий. В режи
ме распознавания машине предъявляются новые объекты (вообще 
говоря, отличные от ранее предъявленных), и она должна их клас
сифицировать, по возможности, правильно. 

Проблема обучения распознаванию тесно связана с другой 
интеллектуальной задачей — проблемой перевода с одного языка 
на другой, а также обучения машины языку. При достаточно фор
мальной обработке и классификации основных грамматических 
правил и приемов пользования словарем можно создать вполне 
удовлетворительный алгоритм для перевода, скажем, научного или 
делового текста. Для некоторых языков такие системы были созда
ны еще в конце 60-х годов. Однако для того, чтобы связно перевес
ти достаточно большой разговорный текст, необходимо понимать 
его смысл. Работы над такими программами ведутся уже давно, но 
до полного успеха еще далеко. Имеются также программы, обеспе
чивающие диалог между человеком и машиной на урезанном есте
ственном языке. 

Что же касается моделирования логического мышления, то хо
рошей модельной задачей здесь может служить задача автомати
зации доказательства теорем. Начиная с 1960 г., был разработан 
ряд программ, способных находить доказательства теорем в исчис
лении предикатов первого порядка. Эти программы обладают, по 
словам американского специалиста в области ИИ Дж. Маккатти, 
«здравым смыслом», то есть способностью делать деду1аивные за
ключения. 



в программе К. Грина и других, реализующей вопросно-
ответную систему, знания записываются на языке логики предика
тов в виде набора аксиом, а вопросы, задаваемые машине, форму
лируются как подлежащие доказательству теоремы. Большой инте
рес представляет «интеллектуальная» программа американского 
математика Хао Ванга. Эта программа за 3 минуты работы IBM-704 
вывела 220 относительно простых лемм и теорем из фундамен
тальной математической монографии, а затем за 8,5 мин выдала 
доказательства еще 130 более сложных теорем, часть из которых 
еще не была выведена математиками. Правда, до сих пор ни одна 
программа не вывела и не доказала ни одной теоремы, которая бы, 
что называется «позарез» была бы нужна математикам и была бы 
принципиально новой. 

Очень большим направлением систем ИИ является робото
техника. В чем основное отличие интеллекта робота от интеллекта 
универсальных вычислительных машин? 

Для ответа на этот вопрос уместно вспомнить принадлежащее 
великому русскому физиологу И, М. Сеченову высказывание: «... 
все бесконечное разнообразие внешних проявлений мозговой дея
тельности сводится окончательно лишь к одному явлению — мы
шечному движению». Другими словами, вся интеллектуальная дея
тельность человека направлена в конечном счете на активное 
взаимодействие с внешним миром посредством движений. Точно 
так же элементы интеллекта робота служат прежде всего для орга
низации его целенаправленных движений. В то же время основное 
назначение чисто компьютерных систем ИИ состоит в решении ин
теллектуальных задач, носящих абстрактный или вспомогательный 
характер, которые обычно не связаны ни с восприятием окружаю
щей среды с помощью искусственных органов чувств, ни с органи
зацией движений исполнительных механизмов. 

Первых роботов трудно назвать интеллектуальными. Только в 
60-х годах появились очувствленные роботы, которые управлялись 
универсальными компьютерами. К примеру, в 1969 г. в Электротех-



нической лаборатории (Япония) началась разработка проекта «про
мышленный интеллектуальный робот». Цель этой разработки — 
создание очувствленного манипуляционного робота с элементами 
искусственного интеллекта для выполнения сборочно-монтажных 
работ с визуальным контролем. 

Манипулятор робота имеет шесть степеней свободы и управ
ляется мини-ЭВМ NEAC-3100 (объем оперативной памяти 32000 
слов, объем внешней памяти на магнитных дисках 273000 слов), 
формирующей требуемое программное движение, которое отраба
тывается следящей электрогидравлической системой. Схват мани
пулятора оснащен тактильными датчиками. 

В качестве системы зрительного восприятия используются две 
телевизионные камеры, снабженные красно-зелено-синими фильт
рами для распознавания цвета предметов. Поле зрения телевизи
онной камеры разбито на 64*64 ячеек. В результате обработки по
лученной информации грубо определяется область, занимаемая 
интересующим робота предметом. Далее, с целью детального изу
чения этого предмета, выявленная область вновь делится на 4096 
ячеек. В том случае, когда предмет не помещается в выбранное 
«окошко», оно автоматически перемещается, подобно тому, как че
ловек скользит взглядом по предмету. Робот Электротехнической 
лаборатории был способен распознавать простые предметы, огра
ниченные плоскостями и цилиндрическими поверхностями при спе
циальном освещении. Стоимость данного экспериментального об
разца составляла примерно 400000 долларов. 

Постепенно характеристики роботов монотонно улучшались. 
Но до сих пор они еще далеки по понятливости от человека, хотя 
некоторые операции уже выполняют на уровне лучших жонглеров - к 
примеру, удерживают на лезвии ножа шарик от настольного тенни
са. 

Еще, пожалуй, здесь можно выделить работы Киевского инсти
тута кибернетики, где под руководством Н. М. Амосова и В. М. Глуш-
кова (ныне покойного) проводился комплекс исследований, направ-
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ленных на разработку элементов интеллекта роботов. Особое вни
мание в этих исследованиях уделяется проблемам распознавания 
изображений и речи, логического вывода (автоматического доказа
тельства теорем) и управления с помощью нейроподобных сетей. 

К примеру, можно рассмотреть созданный еще в 70-х годах 
макет транспортного автономного интегрального робота (ТАИР). 
Конструктивно ТАИР представляет собой трехколесное шасси, на 
котором смонтированы сенсорная система и блок управления. Сен
сорная система включает в себя следующие средства очувствле
ния: оптический дальномер, навигационную систему с двумя радио
маяками и компасом, контактные датчики, датчики углов наклона 
тележки, таймер и другие. И особенность, которая отличает ТАИР от 
многих других систем, созданных у нас и за рубежом, это то, что в 
его составе нет компьютера в том виде, к которому мы привыкли. 
Основу системы управления составляет бортовая нейроподобная 
сеть, на которой реализуются различные алгоритмы обработки сен
сорной информации, планирования поведения и управления движе
нием робота. 

1.2. Основные направления искусственного интеллекта 

Имеется, по крайней мере, две точки зрения на то, что следо
вало бы назвать ИИ. Первую можно назвать нейробионической. Ее 
сторонники ставят перед собой цель воспроизвести искусственным 
образом те процессы, которые протекают в мозгу человека. Это путь 
изучения естественного мозга, выявления принципов его работы, 
создания технических средств для повторения биологических струк
тур и протекающих в них процессов [25, 40]. 

Вторая точка зрения, доминирующая в ИИ, может быть назва
на информационной. Сторонники информационного подхода счита
ют, что основной целью работ в ИИ является не построение техни
ческого аналога биологической системы, а создание средств для 
решения задач, традиционно считающихся интеллектуальными. 



Информационная точка зрения, в свою очередь, неоднородна. 
В ней можно выделить три направления. 

1. Часть специалистов считает: можно найти свой способ ре
шения задачи на ЭВМ, который даст либо результат, подобный че
ловеческому, либо даже лучший. Специалисты такого типа неодно
кратно демонстрировали свое искусство по созданию программ та
кого рода. Достаточно назвать, например, программы для игры в 
шахматы, благодаря которым ЭВМ играют в эту игру лучше подав
ляющего большинства людей, проводящих время за шахматной 
доской. 

2. Другая часть специалистов считает, что ИИ должен имити
ровать не решение отдельных (пусть весьма творческих) задач. 
Ибо, естественный интеллект человека - это его способность при 
необходимости обучаться тому или иному виду творческой деятель
ности. Значит, и программы, создаваемые в ИИ, должны быть ори
ентированы не на решение конкретных задач, а на создание для ав
томатического построения необходимых программ решения кон
кретных задач, когда в этом возникает необходимость. Именно эта 
группа исследователей сейчас определяет лицо ИИ, составляя ос
новную массу специалистов этого профиля. 

3. Третья часть специалистов - это программисты, чьими ру
ками делаются программы для решения задач ИИ. Они склонны 
рассматривать область своей дeяteльнocти как новый виток разви
тия программирования. Они считают, что средства, разрабатывае
мые для написания программ решения интеллектуальных задач, в 
конце концов есть средства, позволяющие по описанию задачи на 
профессиональном естественном языке построить нужную про
грамму на основании тех стандартных программных модулей, кото
рые хранятся в памяти машины. Все метасредства, которые предла
гают те, кто рассматривает ИИ как способ определения на инфор
мационном уровне, функции, которые реализует естественный ин
теллект, когда он решает задачу, программисты видят сквозь приз
му своей цели — создание интеллектуального программного обес-
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печения (по существу, комплекса средств, автоматизирующих дея
тельность самого программиста). 

На рис. 1.1 показана схема строения ИИ, связанная с различ
ными точками зрения на него. 

ИСКУССТВЕННЫЙ ИНТЕЛЛЕКТ 
Нейроподобные структуры 

Программы решения интеллектуальных задач 

Системы, основанные на знаниях 

Интеллектуальное программирование 

Интеллектуальные системы 

Рис.1.1. Схема строения ИИ 

1.2.1. Нейроподобные структуры 

В последние десятилетия в мире бурно развивается новая при
кладная область математики, специализирующаяся на искусствен
ных нейронных сетях (НС). Актуальность исследований в этом на
правлении подтверждается массой различных применений НС. Это 
автоматизация процессов распознавания образов, адаптивное 
управление, аппроксимация функционалов, прогнозирование, соз
дание экспертных систем, организация ассоциативной памяти и 
многие другие приложения. С помощью НС можно, например, пред
сказывать показатели биржевого рынка, выполнять распознавание 
оптических или звуковых сигналов, создавать самообучающиеся 
системы, способные управлять автомашиной при парковке или син
тезировать речь по тексту. В то время как на Западе применение НС 
уже достаточно обширно, у нас это еще в некоторой степени экзоти-
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ка - российские фирмы, использующие НС в практических целях, 
наперечет [37, 26, 63]. 

На рис. 1.2 подробно представлена схема этого направления. 

НЕЙРОПОДОБНЫЕ СТРУКТУРЫ 
Теория нейронных сетей 

Система типа персептронов 

Теория волновых процессов в сетях нейронов 

Нейрокомпьютеры и программирование для них 

Рис.1.2. Схема строения нейробионичесиого направления 

Несмотря на существенные различия, отдельные типы НС об
ладают несколькими общими чертами [62]. 

Во-первых, основу каждой НС составляют относительно про
стые, в большинстве случаев - однотипные, элементы (ячейки), 
имитирующие работу нейронов мбзга. Далее под нейроном будет 
подразумеваться искусственный нейрон, то есть ячейка НС. Каждый 
нейрон характеризуется своим текущим состоянием по аналогии с 
нервными клетками головного мозга, которые могут быть возбужде
ны или заторможены. Он обладает группой синапсов - однонаправ
ленных входных связей, соединенных с выходами других нейронов, 
а также имеет аксон -• выходную связь данного нейрона, с которой 
сигнал (возбуждения или торможения) поступает на синапсы сле
дующих нейронов. Общий вид нейрона приведен на рис. 1.3. Каждый 
синапс характеризуется величиной синаптической связи или ее ве-



COM Wj, который по физическому смыслу эквивалентен электриче
ской проводимости. 

Входы Синапсы 

'̂  ^ ^ - Ячейка 
нейрона 

Аксон Выход 
O Y 

Рис. 1.3, Искусственный нейрон 

Текущее состояние нейрона определяется как взвешенная 
сумма его входов: 

(1.1) 
=Z^i W : 

i=l 

Выход нейрона есть функция его состояния: 
y = f(s;. (1.2) 

Нелинейная функция f называется активационной и может 
иметь различный вид, как показано на рис. 1.4. Одной из наиболее 
распространенных является нелинейная функция с насыщением, 
так называемая логистическая функция или сигмоид (т.е. функция 
S-образного вида)[2]: 

1 (1.3) 
fix)- 1 + е-

При уменьшении а сигмоид становится более пологим, в пре
деле при а=0 вырождаясь в горизонтальную линию на уровне 0,5, 
при увеличении а сигмоид приближается по внешнему виду к функ
ции единичного скачка с порогом Т в точке х=0. Из выражения для 
сигмоида очевидно, что выходное значение нейрона лежит в диапа
зоне [0,1]. Одно из ценных свойств сигмоидной функции - простое 
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выражение для ее производной, применение которого будет рас
смотрено в дальнейшем. 

/4x) = a . / ( x ) . ( l - / W ) . (1.4) 
lY |Y 

1 

О Т 
I 
О 
б) 

1 

^ . . 

у 

0 X 

Г) 

Рис. 1А. Нелинейная функция активации t 
а - функция единичного скачка; 

б - линейный порог (гистерезис); 
в - сигмоид - гиперболический тангенс; 

г - сигмоид - формула (1.3) 
Следует отметить, что сигмоидная функция дифференцируе

ма на всей оси абсцисс, что используется в некоторых алгоритмах 
обучения. Кроме того, она обладает свойством усиливать слабые 
сигналы лучше, чем большие, и предотвращает насыщение от 
больших сигналов, так как они соответствуют областям аргументов, 
где сигмоид имеет пологий наклон. 

Возвращаясь к общим чертам, присущим всем НС, отметим, 
во-вторых, принцип параллельной обработки сигналов, который 
достигается путем объединения большого числа нейронов в так на
зываемые слои и соединения определенным образом нейронов 
различных слоев, а также, в некоторых конфигурациях, и нейронов 
одного слоя между собой, причем обработка взаимодействия всех 
нейронов ведется послойно. 

В качестве примера простейшей НС рассмотрим трехнейрон-
ный перцептрон (рис. 1.5), то есть такую сеть, нейроны которой име
ют активационную функцию в виде единичного скачка. На п входов 
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поступают некие сигналы, проходящие по синапсам на 3 нейрона, 
образующие единственный слой этой НС и выдающие три выходных 
сигнала: 

(1.5) 
yj=f\ 

/=1 
• И';,- У=1..3. 

Рис,1,5, Однослойный перцептрон 

Очевидно, что все весовые коэффициенты синапсов одного 
слоя нейронов можно свести в матрицу W, в которой каждый эле
мент Wjj задает величину i-й синаптическои связи j-ro нейрона. Таким 
образом, процесс, происходящий в НС, может быть записан в мат
ричной форме: 

Y=F(XW), (1.6) 
где X и Y - соответственно входной и выходной сигнальные векторы; 

F( V) -- активационная функция, применяемая поэлементно к 
компонентам вектора V, 

Теоретически число слоев и число нейронов в каждом слое 
может быть произвольным, однако фактически оно ограничено ре
сурсами компьютера или специализированной микросхемы, на ко
торых обычно реализуется НС. Чем сложнее НС, тем масштабнее 
задачи, подвластные ей. 



Выбор структуры НС осуществляется в соответствии с осо
бенностями и сложностью задачи. Для решения некоторых отдель
ных типов задач уже существуют оптимальные, на сегодняшний 
день, конфигурации. Если же задача не может быть сведена ни к 
одному из известных типов, разработчику приходится решать слож
ную проблему синтеза новой конфигурации. При этом он руковод
ствуется несколькими основополагающими принципами: возможно
сти сети возрастают с увеличением числа ячеек сети, плотности 
связей между ними и числом выделенных слоев; введение обрат
ных связей наряду с увеличением возможностей сети поднимает 
вопрос о динамической устойчивости сети; сложность алгоритмов 
функционирования сети (в том числе, например, введение несколь
ких типов синапсов ~ возбуждающих, тормозящих и др.) также спо
собствует усилению мощи НС. Вопрос о необходимых и достаточ
ных свойствах сети для решения того или иного рода задач пред
ставляет собой целое направление нейрокомпьютерной науки. Так 
как проблема синтеза НС сильно зависит от решаемой задачи, дать 
общие подробные рекомендации затруднительно. В большинстве 
случаев оптимальный вариант получается на основе интуитивного 
подбора. 

Очевидно, что процесс функционирования НС, то есть сущ
ность действий, которые она способна выполнять, зависит от вели
чин синаптических связей, поэтому, задавшись определенной струк
турой НС, отвечающей какой-либо задаче, разработчик сети должен 
найти оптимальные значения всех переменных весовых коэффици
ентов (некоторые синаптические связи могут быть постоянными). 

Этот этап называется обучением НС, и от того, насколько ка
чественно он будет выполнен, зависит способность сети решать по
ставленные перед ней задачи во время эксплуатации. На этапе обу
чения кроме параметра качества подбора весов важную роль играет 
время обучения. Как правило, эти два параметра связаны обратной 
зависимостью и их приходится выбирать на основе компромисса. 

Обучение НС может вестись с учителем или без него. В пер
вом случае сети предъявляются значения как входных, так и жела
тельных выходных сигналов, и она по некоторому внутреннему ал-
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горитму подстраивает веса своих синаптических связей. Во втором 
случае выходы НС формируются самостоятельно, а веса изменяют
ся по алгоритму, учитывающему только входные и производные от 
них сигналы. 

Существует великое множество различных алгоритмов обуче
ния, которые, однако, делятся на два больших класса: детерминист
ские и стохастические. В первом из них подстройка весов представ
ляет собой жесткую последовательность действий, во втором - она 
производится на основе действий, подчиняющихся некоторому слу
чайному процессу. 

Развивая дальше вопрос о возможной классификации НС, 
важно отметить существование бинарных и аналоговых сетей. Пер
вые из них оперируют с двоичными сигналами, и выход каждого 
нейрона может принимать только два значения: логический ноль 
(«заторможенное» состояние) и логическая единица («возбужден
ное» состояние). К этому классу сетей относится и рассмотренный 
выше перцептрон, так как выходы его нейронов, формируемые 
функцией единичного скачка, равны либо О, либо 1. В аналоговых 
сетях выходные значения нейронов способны принимать непрерыв
ные значения, что могло бы иметь место после замены активацион-
ной функции нейронов перцептрона на сигмоид. 

Еще одна классификация делит НС на синхронные и асин
хронные [62]. В первом случае в каждый момент времени свое со
стояние меняет лишь один нейрон. Во втором - состояние меняется 
сразу у целой группы нейронов, как правило, у всего слоя. Алгорит
мически ход времени в НС задается итерационным выполнением 
однотипных действий над нейронами. Далее будут рассматриваться 
только синхронные НС. 

Сети также можно классифицировать по числу слоев. На 
рис, 1.6 представлен двухслойный перцептрон, полученный из пер
цептрона с рис. 1.5 путем добавления второго слоя, состоящего из 
двух нейронов. Здесь уместно отметить важную роль нелинейности 
активационной функции, так как, если бы она не обладала данным 
свойством или не входила в алгоритм работы каждого нейрона, ре
зультат функционирования любой р-слойной НС с весовыми матри-
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цами W'\ i=1,2,...p для каждого слоя i сводился бы к перемножению 
входного вектора сигналов X на матрицу 

Ŵ >̂=Ŵ ^̂ .Ŵ ^̂  -...W^\ (1.7) 
то есть фактически такая р-слойная НС эквивалентна однослойной 
НС с весовой матрицей единственного слоя W^̂ :̂ 

Хп 

Рис. 1.6. Двухслойный перцептрон 

Y=XW<̂ >. (1.8) 
Продолжая разговор о нелинейности, можно отметить, что она 

иногда вводится и в синаптические связи. Большинство известных 
на сегодняшний день НС используют для нахождения взвешенной 
суммы входов нейрона формулу (1), однако в некоторых приложе
ниях НС полезно ввести другую запись, например: 

fxf-w, (1.9) 
/=1 

ИЛИ даже 

•̂  = E^/-^((;41)mod«)->^/. (1-10) 

Вопрос в том, чтобы разработчик НС четко понимал, для чего 
он это делает, какими ценными свойствами он тем самым дополни
тельно наделяет нейрон и каких лишает. Введение такого рода не
линейности, вообще говоря, увеличивает вычислительную мощь се-
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ти, то есть позволяет из меньшего числа нейронов с «нелинейны
ми» синапсами сконструировать НС, выполняющую работу обычной 
НС с большим числом стандартных нейронов и более сложной кон
фигурации [62]. 

1.2.2. Информационное направление искусственного интеллекта 
Программы для решения интеллектуальных задач могут быть 

разделены на несколько групп, определяемых типом задач, решае
мых этими программами. 

С самого начала появления ЭВМ стали создаваться програм
мы для машинного перевода и автоматического реферирования 
текстов. Создание этих программ оказало значительное влияние на 
развитие ИИ, заложило основы тех работ, которые были непосред
ственно связаны с естественно-языковым общением пользователей 
с интеллектуальными системами. В системах машинного перевода 
были разработаны модели и методы, позволяющие автоматически 
проводить морфологический, синтаксический и во многом семанти
ческий анализ фраз естественного языка, нащупаны приемы анали
за связного текста. Все эти результаты активно используются при 
обработке естественно-языковых текстов в интеллектуальных сис
темах. В работах по автоматическому реферированию были зало
жены основы понимания общей структуры текста, как целого. От 
идеи «что говорится» был сделан переход к идее «о чем говорится». 
Это позволило на более высоком уровне создавать программы ге
нерации текстов. Основные задачи данного направления представ
лены на рис. 1.7. 

Третье основное направление в ИИ образует его фундамент. 
Именно здесь создается теория данного научного направления, ре
шаются основные проблемы, связанные с центральным объектом 
изучения ИИ - знаниями. 

На рис. 1.8 показана структура этого направления. 
На рис. 1.9 представлены основные направления интеллекту

ального программирования. 
На рис. 1.10 отражены прикладные интеллектуальные системы. 
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ПРОГРАММЫ РЕШЕНИЯ 
ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНЫХ ЗАДАЧ 

Т Игровые программы 

Человеческие игры 

Переборные игры 

Топологические игры 

Стохастические игры 

Компьютерные игры 

Игры с жесткой схемой 

Игры со сценарием 

Естественно-языковые программы 

Машинный перевод 

Автоматическое реферирование 

Генерация текстов 

Прозаические тексты 

Поэтические тексты 

Музыкальные программы 

|Соч инение музыкальных произведении 
Анализ музыкальных произведений 

Имитация исполнительского стиля 

Узнающие программы 

Программы создания произведений графики и живописи 

Рис. 1.7. Программы решения интеллектуальных задач 
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СИСТЕМЫ, 
ОСНОВАННЫЕ НА ЗНАНИЯХ 

1 Извлечение знаний из различных источников 
I Формализация качественных знаний 

Интеграция знаний 
Приобретение знаний от профессионалов 

I Организация работы с экспертами 
Оценка и формализация знаний 

Согласование знаний 
Представление знаний 

I Модели знаний 
Г Семантические сети 

Фреймы 

Логические системы 
Продукции 

Системы представления знаний 
Базы знаний 

Манипулирование знаниями 
I Пополнение знаний 

Классификация знаний 
Обобщение знаний 

Вывод на знаниях 
I Резолюционные методы 

Квазиаксиоматические системы 
Системы правдоподобного вывода 

Рассуждения с помощью знаний 
Объяснение на знаниях 

Рис.1.8. Системы, основанные на знаниях 
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ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНОЕ 
ПРОГРАММИРОВАНИЕ 

I Языки для искусственного интеллекта 

Языки логического программирования 

Объектно-ориентированные языки 

Языки для представления знаний 

Автоматический синтез программы 

Дедуктивные методы 

Индуктивные методы 

Инструментальные системы 

«Пустые» системы 

Оболочки 

Системы когнитивной графики 

Рис,1,9. Интеллектуальное программирование 
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ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНЫЕ СИСТЕМЫ 
I Экспертные системы 

Системы для широких кругов пользователей 

Системы специалистов 

Интеллектуальные информационные системы 

Расчетно-логические (гибридные) системы 

Интеллектуальные САПРы и САНИ 

Интеллектуальные роботы 

Обучающие системы 

Системы школьного и вузовского образования 

Интеллектуальнь{е тренажеры 

Консультирующие системы 

Рис.1.10. Интеллектуальные системы 

1.3. Нечеткая логика 
Нечеткая логика (fuzzy logic) - одно из немногих научных на

правлений, созданных в США, развитых в Японии и вновь признан
ных американцами уже после безнадежной утраты стратегической 
инициативы [47]. 

Созданная в 60-х годах профессором Лотфи Заде (выходцем 
из Баку), развитая Бартом Коско (поклонником буддизма и облада
телем черного пояса по карате) и воплощенная в первые коммерче
ские системы американскими фирмами Aptronix (основана Wei Xu, 
выходцем из Китая) и Togai InfraLogic (первый миллион долларов 
заработала в Японии) - нечеткая логика демонстрирует явное тяго
тение к Востоку, 

В основе нечеткой логики лежит теория нечетких множеств, 
где функция принадлежности элемента множеству не бинарна 
(да/нет), а может принимать любое значение в диапазоне 0-1. Это 
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дает возможность определять понятия, нечеткие по самой своей 
природе: «высокий», «быстрый», «ажиотажный» и т.д. Соответст
венно, сделав еще лишь один шаг - научившись обрабатывать не
четкие импликациии (типа «Если А принадлежит нечеткому множе
ству а, то В принадлежит нечеткому множеству Ь»), вы получаете 
возможность строить базы знаний и экспертные системы нового по
коления, способные хранить и обрабатывать неточную информа
цию. Впрочем, на этот шаг наука потратила почти пятнадцать лет... 

Первые же опыты применения новых интеллектуальных сис
тем показали их необычайно широкие возможности. Адаптивное 
управление роботами и системами вооружений; высокодоходная иг
ра практически на всех финансовых рынках мира; интеллектуаль
ные пылесосы, видеокамеры и швейные машины - послужной спи
сок успехов нечеткой логики нарастал как снежный ком. И каждый 
раз, начиная новую разработку с использованием нечеткой логики, 
инженеры сталкивались с необходимостью отрешиться от привыч
ной бинарной логики и вступить в зыбкую область нечетких рассуж
дений. Жизнь показала, что лучше всего это удается приверженцам 
восточных философских систем, в первую очередь - японцам. 

В 1988 году одна из научных лабораторий технологического 
института MITI (Япония), в поисках спонсоров для своего проекта в 
области нечеткой логики провела мини-исследование крупных про
мышленных фирм на предмет использования нечеткой логики в их 
разработках, К изумлению исследователей, вместо ожидаемых 7-10 
фирм они обнаружили «нечеткий след» в изделиях сорока девяти 
компаний! Первой была Matsushita, отметившая 70-летие фирмы 
выпуском самоходного пылесоса. Управляемое нечеткой логикой 
устройство, похожее на большого жука, самостоятельно чистило 
комнату за комнатой, легко приспосабливаясь к любой расстановке 
мебели. Впрочем, это был скорее рекламный, чем коммерческий 
продукт. А первой на массовом рынке стала стиральная машина той 
же фирмы. Снабженная всего одной кнопкой и способная автомати
чески выбирать оптимальный режим стирки из более чем четырех-
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сот вариантов, машина получила поэтическое название, которое в 
приближенном русском переводе значит что-то вроде «День моей 
любимой жены». Любимым женам понравилось - и уже через месяц 
объем продаж стиральных машин вырос вдвое, превысил рубеж в 
35000 штук в месяц и обрек на стахановский режим все заводы ком
пании. Разумеется, конкуренты не пожелали отставать и к 90-му го
ду крупные заголовки «FUZZY» украшали уже целые прилавки тор
гового района Akihabara, своеобразного «Митинского рынка» Токио. 
Более двадцати (!) видов бытовых изделий обрели «интеллектуаль
ную начинку» в виде управляющих кристаллов на основе нечеткой 
логики. 

В числе основных промышленных применений теории нечет
кой логики можно указать экономическое управление, распознание 
образов и обработку изображений, принятие решений, анализ на
дежности и т.д. В настоящее время наметилась тенденция приме
нения нечетких множеств в гуманитарных науках, лингвистике, пси
хологии и в социологии. Вообще применение нечетких множеств 
более характерно для гуманитарных наук, т.к. там чаще приходится 
сталкиваться с нечеткими, субъективными данными. А теория не
четких множеств прежде всего ставит перед собой задачи непо
средственного анализа и обработки именно таких неопределенных, 
неясных данных. В 1972 г. Заде предложил теоретико-
множественную интерпретацию лингвистических переменных и ог
раничений, которая отражала лингвистические аспекты отношения 
принадлежности в нечетких множествах. 

Определение «нечеткого множества» чаще всего интерпрети
руют как величину МА(Х), которая обозначает субъективную оценку 
степени принадлежности х множеству Л, например МА(Х) = 80% оз
начает, что X на 80% принадлежит А. Следовательно, должны суще
ствовать «моя функция принадлежности», «ваша функция принад
лежности», «еще чья-нибудь функция принадлежности» и т.д. 

Несколько позже были сформулированы понятия нечеткой ло
гики с лингвистическим, а не числовым значением истинности. Со-
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гласно такой логике, высказывание может принимать истинное зна
чение типа: истинно, ложно, абсолютно истинно, совсем ложно и т.п. 
- каждое такое значение представляет собой нечеткое подмножест
во единичного интервала. 

В том случае, когда речь идет о логике, то представляется не
которая четкая и жесткая система, которая позволяет все разделить 
на «Да» и «Нет» (истину и ложь). Это представление соответствует 
компьютерной логике или двузначной булевой алгебре. Однако в 
реальной действительности очень трудно все разделить на черное 
и белое. В работе [22] Л.Заде двузначная оценка О или 1 расширена 
до неограниченной многозначной оценки выше О и ниже 1, т.е. впер
вые было введено понятие «нечеткое множество». Теоретико-
вероятностное понятие случайности уже давно отнесено к категории 
объективных понятий и рассматривается как дополнительное к по
нятию причинности; такое восприятие подкрепляется концепцией 
воспроизводимых элементов, которая согласуется с наблюдениями 
в области естественных наук и в технике. По-видимому, и к субъек
тивной вероятности можно относиться как к шкале неоднозначности. 
Подобно объективной вероятности - самой популярной и неопреде
ленной из концепций неопределенности - субъективная вероятность 
удовлетворяет аксиоме вероятностной меры и оказывается положи
тельной и воспроизводимой. Однако широкое распространение раз
нообразия неясных, неопределенных и неточных явлений, событий 
и фактов, а также связей между объектами и операциями, показы
вает, что существуют различные классы неясности или неопреде
ленности, которые не всегда будут связаны со случайностью или 
нечеткостью. 

1.4. Нечеткие множества 

Пусть Е - универсальное множество, х - элемент Е, а R - неко
торое свойство. Обычное (четкое) подмножество А универсального 
множества Е, элементы которого удовлетворяют свойству R, опре-
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деляется как множество упорядоченных пар А= {ЦА Mix}, где JIA W -
характеристическая функция, принимающая значение 1, если х 
удовлетворяет свойству R, и О - в противном случае [13, 10, 29, 32, 
25, 64]. 

Нечеткое подмножество отличается от обычного тем, что для 
элементов х из Е нет однозначного ответа «да-нет» относительно 
свойства R. В связи с этим, нечеткое подмножество А универсаль
ного множества Е определяется как множество упорядоченных пар 
А={|1А(Х)/Х}, где ЦАСХ) - характеристическая функция принадлежно
сти (или просто функция принадлежности), принимающая значения 
в некотором вполне упорядоченном множестве М (например, М = 
[0,1]). Функция принадлежности указывает степень (или уровень) 
принадлежности элемента х подмножеству А. Множество М назы
вают множеством принадлежностей. Если М = {0,1}, то нечеткое 
подмножество А может рассматриваться как обычное или четкое 
множество. 

1.4.1. Примеры записи нечетких множеств 

Пусть Е = {Xf, Х2, Хз, Х4, Xs }, М = [0,1]; А - нечеткое множество, 
для которого 

|aA(Xi)=0,3; 
Î A (Х2)=0; 

И.А(ХЗ)=1; 

ЦА ( Х 4 ) = 0 , 5 ; 

ЦА { Х 5 ) = 0 , 9 . 

Тогда А можно представить в виде: А = {0,3/Xi; О/Хг; 1/хз; 0,5/Х4; 
0,9/Х5 } или А = 0,3/Xi + О/Х2 + I/X3 + 0,5/Х4 + 0,9/Х5. 

Замечание. Здесь знак «+» не является обозначением опера
ции сложения, а имеет смысл объединения. 

Основные характеристики нечетких множеств 
Пусть М = [0,1] и А - нечеткое множество с элементами из уни

версального множества Е и множеством принадлежностей М. 
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• Величина supjn А(Х) называется высотой нечеткого множест-
хеЕ 

ва А. Нечеткое множество А нормально, если его высота равна 1, 
т.е. верхняя граница его функции принадлежности равна 1 
(SUP^A(X)=1). При supij.A(x)<1 нечеткое множество называется суб-

хеЕ ХеЕ 

нормальным. 
• Нечеткое множество пусто, если \/ xsE ^ \(х)=0. Непустое 

субнормальное множество можно нормализовать по формуле 

Ц А ( Х ) : = ^ ^ ^ ; . 
8ирЦд(х) 

хеЕ 

• Нечеткое множество унимодально, цд А М = 1 только на од
ном X из Е. 

• Носителем нечеткого множества А является обычное под
множество со свойством JLIA(JC)>0, т.е. носитель А = {x/\ix(x)>0} V хеЕ. 

• Элементы хеЕ, для которых цд М=0,5, называются точка-
ми перехода множества А. 

1.4.2. Примеры нечетких множеств 
1. Пусть Е = {0,1,2,.., 10}, М =[0,1]. Нечеткое множество «не

сколько» можно определить следующим образом: «несколько» = 
0,5/3+0,8/4+1/5+1/6+0,8/7+0,5/8; его характеристики: высота = 1, но-
си/77ель={3,4,5,6,7,8}, точки перехода - {3,8}. 

2. Пусть Е = {0,1,2,3,...,п,...}. Нечеткое множество «малый» 
можно определить: 

«малый» = М-"мальт"(г^) = Т^^ 

1.4.3.Операции над нечеткими множествами 

Включение. 
Пусть А и В - нечеткие множества на универсальном множест

ве Е. Говорят, что А содержится в В, если . VJC ЕЕ \ij^{x) ЦвС̂ )-
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Обозначение: А е В. 
Иногда используют термин «доминированиеуу, т.е. в случае, ко

гда А <= В, говорят, что В доминирует А. 

Равенство. 
А и В равны, если \/хеЕ \ix(x) = цв (х). 
Обозначение: А = В. 

Дополнение, 
Пусть М = [0,1], А и В - нечеткие множества, заданные на Е. А 

и В дополняют друг друга, если \/хеЕ [ix(x) = 1 - р. ъ(х). 

Обозначение: В= А или А= В. Очевидно, что р ) =А. (Допол
нение определено для М = [0,1], но очевидно, что его можно опре
делить для любого упорядоченного М). 

Пересечение. 
АпВ - наибольшее нечеткое подмножество, содержащееся 

одновременно в А и В. 
\хАг\В(х) = min( ^ A W , Ц B W ) . ) -

Объединение, 
А U В - наименьшее нечеткое подмножество, включающее как 

А, так и В, с функцией принадлежности: цАи В(х) = max(\ix(x), р. B(JC)). 

Разность. 
А - В = Аг\В с функцией принадлежности: 
ЦА-BW = \ЛА пВ (Х) = min( |ЛА(Л:), 1 - \i в(х)). 

Дизъюнктивная сумма, 
АФВ = (А - В)и(В - А) = (А nJ5) и ( Л п В) с функцией принад

лежности: 
^A-BW = max{[min{fx A W , 1 - Цв(л:)}];[тш{1 - ^^(х), ^х)}] } 
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Графическое представление основных операций 

Название 
операции 

Дополнение 

Графическое представление 

Пересече
ние I (ми

нимум: не
взаимодей
ствующие 
перемен

ные) 

Объеди
нение I 

(максимум: 
невзаимо-
действую-
щие пере
менные) 
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Название 
Операции 

Разность 

Графическое представление 

1 

с х ' 1 

- коммутативность; 

- ассоциативность; 

- идемпотентность; 

Свойства операций и и п . 
Пусть А, В, С - нечеткие множества, тогда выполняются сле

дующие свойства: 
Аг\В^Вс^А\ 
AUB = BKJA} 

{АПВ)ПС = {АГ\В)ПС] 

{A\UB)UC = AU(BUC)] 

АпА = А] 
AKJA = A\ 

^n(i?uC)=(yinjB)u(v4nC)l 
Л и ( 5 п С ) = ( Л и 5 ) п ( ^ и С ) | 

• A u 0 = А, где 0 - пустое множество, т.е. ц0(х) = О 
V>XGE; 

• Ап0 = 0; 
• АпЕ = А, где Е - универсальное множество; 
• AuE = E. 

В отличие от четких множеств, для нечетких множеств в об
щем случае: 

Асл~А:^0, 
Аи ~АФ^, 

33 

дистрибутивность; 



Замечание. Введенные выше операции над нечеткими множе
ствами основаны на использовании операций max и min. В теории 
нечетких множеств разрабатываются вопросы построения обоб
щенных, параметризованных операторов пересечения, объедине
ния и дополнения, позволяющих учесть разнообразные смысловые 
оттенки соответствующих им связок «и», «алт>, «не». 

Один из подходов к операторам пересечения и объединения 
заключается в их определении в классе треугольных норм и ко-
норм. 

Треугольной нормой {t-нормой) называется двухместная 
действительная функция Т:[0,1]х[0,1]->[0Д], удовлетворяющая сле
дующим условиям: 
1. Т(0,0)=0; Т(ЦА, 1) = И-А; Т ( 1 , Ц А) = ЦА - ограниченность] 
2. Т(|1А, Ы ^Т(М<:, Ы . если \ix<\k:, Цв̂ Цо - монотонность; 
3. Т(|1А , Ц В) = T(fiBi ЦА) - коммутативность] 
4. Т(|1А, Т(М. В, ЦС))= Т ( Т(М.А, ЦВ), МС) - ассоциативность. 

Простым случаем треугольных норм являются: 
min(M.A. Ц в) 

произведение ЦА-ЦВ 

тах(0, ЦА + И-В-!)-
Треугольной конормой {(-конормой) называется двухместная 

действительная функция ±:[0,1]х[0,1]-> [ОД], со свойствами: 
1. Т( 1,1) = 1; Т(ЦА ,0) = |Л А ; Т(0, ц А) = Цл - ограниченность] 
2. Т(|1А9 И-В )^ Т(|Лс9 Цо), если ЦА ^МС » Цв ̂ Цо - монотонность] 
3. Т(|1А , М-В ) = T(jj,B» ЦА ) - коммутативность] 
4. Т(ЦА, Т(ЦВ , ЦС )) = Т(Т(ЦА , ЦВ ), МС ) - ассоциативность. 
Примеры f-конорм: 
тах(ЦА5 Ц в) 

ЦА + М-в - ЦА- ЦВ 

П 1 Ш ( 1 , | 1 А + ЦВ)-

1.4.4. Алгебраические операции над нечеткими множествами 
Алгебраическое произведение А и В обозначается АВ и опре

деляется так: 
V X G E Ц АВ W = \Х.А{Х)\1Ъ{Х). 
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Алгебраическая сумма этих множеств обозначается А+В и оп
ределяется так: 

\fxeE ц :̂рд = \i A(X) + ЦВ(Л:)-ЦА(-Х:)И.В(Л:). 

Для операций {',=ь} выполняются свойства: 
АВ = В А 

коммутативность; А + В = ВТА\ 
(А'В) С^А {в с) 

• . . \ v}^-ассоциативность; 
{А^В)+С^А+{ВТС)\ 

• А-0 = 0 , А + 0 = А, А-Е = А, А+Е = Е 

АВ = ВА , 
_-__^-теоремы де Моргана. А+В^В^А 

Не выполняются: 
А А^А 

> - идемпотентность; 
л ~1~ А -^ /%\ 
А{В+С)={АВ)Т{А с)] 

• / V / ч / v^-дистрибутивность; 
АТ{ВС)={АТ В){А + С)\ 

• а также АЛ = 0 , А+ Л=Е. 
Продолжим обзор основных операций над нечеткими множе

ствами. На основе операции алгебраического произведения (по 
крайней мере для целых а эта основа очевидна) определяется опе
рация возведения в степень а нечеткого множества А, где а - поло
жительное число. Нечеткое множество Аа определяется функцией 
принадлежности цда = Л ( х ) . Частным случаем возведения в сте
пень являются: 

• CON(A) = А^ - операция концентрирования, 
• DIL(A) = А®'̂  - операция растяжения, 

которые используются при работе с лингвистическими неопреде
ленностями. 

Выпуклая комбинация нечетких множеств. Пусть Ai, Аа,.., Ар -
нечеткие множества универсального множества Е, а со^ G)2, ..., ш„ -
неотрицательные числа, сумма которых равна 1. 

Выпуклой комбинацией Ai, А2,.., An называется нечеткое мно
жество А с функцией принадлежности: 

УхеЕ |IA(JCI, ХЬ..., Х„) = a)iM.Ai(̂ :) + (^ilixiix) + ... + (On\iUx). 
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Рис.1.11. Операции концентрирования и растяжения 

Декартово произведение нечетких множеств. Пусть Ai, А2, ..., 
An - нечеткие подмножества универсальных множеств Ei, Е2, ..., En 
соответственно. Декартово произведение А = А1ХА2 хАп является 
нечетким подмножеством множества Е = EixE2xEn с функцией при
надлежности: 

ЦА('^1, хи ..., ^п) = nfiin{ HAI(^I)» \^х2{хг) , . . . , M'Ai(̂ :n) }. 
Оператор увеличения нечеткости используется для преобра

зования четких множеств в нечеткие и для увеличения нечеткости 
нечеткого множества. 

Пусть А - нечеткое множество, Е - универсальное множество и 
для всех х€Е определены нечеткие множества К{х). Совокупность 
всех К(х) называется ядром оператора увеличения нечеткости Ф. 
Результатом действия оператора Ф на нечеткое множество А явля
ется нечеткое множество вида: 

Ф(А,К)= и ^Х{х)К{х), 

где HA(JC)K(JC) - произведение числа на нечеткое множество. 
Пример: 
Е = {1,2,3,4}; 
А = 0,8/1+0,6/2+0/3+0/4; 
К(1)-1/1+0,4/2; 
К(2)-1/2+0,4/1+0,4/3; 
К(3) - 1/3+0,5/4; 
К(4)=1/4. 
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Тогда 
Ф(А,К) = цл(1) К(1) ицл(2)К(2) ицл(3)К(3) U^A(4)K(4) = 
= 0,8(1/1+0,4/2) U 0,6(1/2+0,4/1+0,4/3) = 
= 0,8/1+0,6/2+0,24/3. 

1.5. Нечеткая и лингвистическая переменные 

Понятие нечеткой и лингвистической переменных использует
ся при описании объектов и явлений с помощью нечетких множеств. 

Нечеткая переменная характеризуется тройкой <а, X, А>, 
где а - наименование переменной, 

X - универсальное множество (область определения а), 
А - нечеткое множество на X, описывающее ограничения (т.е. 

|LIA(JC)) на значения нечеткой переменной а. 
Лингвистической переменной называется набор <p,T,X,G,M>, где 
р - наименование лингвистической переменной; Т - множество ее 
значений (терм-множество), представляющих собой наименования 
нечетких переменных, областью определения каждой из которых 
является множество X. Множество Т называется базовым терм-
множеством лингвистической переменной; 

G - синтаксическая процедура, позволяющая оперировать 
элементами терм-множества Т, в частности, генерировать новые 
термы (значения). Множество TuG(T), где G(T) - множество сгенери
рованных термов, называется расширенным терм-множеством лин
гвистической переменной; 

М - семантическая процедура, позволяющая превратить каж
дое новое значение лингвистической переменной, образуемое про
цедурой G, в нечеткую переменную, т.е. сформировать соответст
вующее нечеткое множество. 

Замечание. Чтобы избежать большого количества символов 
• символ р используют как для названия самой пере

менной, так и для всех ее значений; 
• пользуются одним и тем же символом для обозначе

ния нечеткого множества и его названия, например терм «мо
лодой», являющийся значением лингвистической переменной 
Р = «возраст», одновременно есть и нечеткое множество М 
(«молодой»). 
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Присвоение нескольких значений символам предполагает, что 
контекст позволяет разрешить возможные неопределенности. 

Пример: Пусть эксперт определяет толщину выпускаемого из
делия с помощью понятий «малая толщина», «средняя толщина» 
и «большая толщина», при этом минимальная толщина равна 10 
мм, а максимальная - 80 мм. 

Формализация такого описания может быть проведена с по
мощью следующей лингвистической переменной <р, Т, X, G, М>, 
где р - толщина изделия; 

Т - {«малая толщина», «средняя толщина», «большая толщи
на»}; 

Х-[10, 80]; 
G - процедура образования новых термов с помощью связок «и», 

«или» и модификаторов типа «очень», «не», «слегка» и др. Напри
мер: «малая или средняя толщина», «очень малая толщина» и др.; 
М - процедура задания на X = [10, 80] нечетких подмножеств Ai= 
«малая толщина», Аг = «средняя толщина», Аз= «большая тол
щина», а также нечетких множеств для термов из G(T) в соответст
вии с правилами трансляции нечетких связок и модификаторов «и», 
«или», «не», «очень», «слегка» и других операций над нечеткими 
множествами вида: А п В, А и В и др. 

Замечание. Наряду с рассмотренными выше базовыми значе
ниями лингвистической переменной «толщина» {Т-{«малая тол
щина», «средняя толщина», «большая толщина»}) возможны зна
чения, зависящие от области определения X. В данном случае зна
чения лингвистической переменной «толщина изделия» могут быть 
определены как «около 20 мм», «около 50 мм», «около 70 мм», т.е. в 
виде нечетких чисел. 

Нечеткие числа 
Нечеткие числа - нечеткие переменные, определенные на 

числовой оси, т.е. нечеткое число определяется как нечеткое мно
жество А на множестве действительных чисел R с функцией при
надлежности |11А(Л:)€[0,1], где JC - действительное число, т.е. хеК. 

Нечеткое число А нормально, если IXA{X)^1, выпуклое, если 
для любых x<y<z выполняется IJ.A(^)^^AO)A|J.A(^). 
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Множество а- уровня нечеткого числа А определяется как 
Аа = [х/\х j^{x)>a}. 

Подмножество SACTR называется носителем нечеткого числа 
А, если S = {Л:/ЦА(Л:)>0}. 

Нечеткое число А положительно, если VX^SA, Х>0 И отри-
цательно, если VxeSA,^<0. 

1.6. Нечеткие высказывания и нечеткие модели систем 

Нечеткими высказываниями будем называть высказывания 
следующего вида: 
1. Высказывание <р есть Р'>, где |3 - наименование лингвистической 

переменной, Р' - ее значение, которому соответствует нечеткое 
множество на универсальном множестве X. 

Например, высказывание <давление 6ольшое> предполагает, 
что лингвистической переменной «давление» придается значение 
(.^большое», для которого на универсальном множестве X перемен
ной «давление» определено соответствующее данному значению 
«большое» нечеткое множество. 
2. Высказывание <р есть тР'>, где m - модификатор, которому соот

ветствуют слова «очень», «более или менее», «много больше» и 
др. 
Например: <давление очень 6ольшое>, <скорость много больше 

средней> и др, 
3. Составные высказывания, образованные из высказываний видов 

1 и 2 и союзов «ш>, «или», «если.., то...», «если.., то.., иначе». 
Высказывания на множестве значений фиксированной лингвис

тической переменной. 
То, что значения фиксированной лингвистической переменной 

соответствуют нечетким множествам одного и того же универсаль
ного множества X, позволяет отождествлять модификаторы «очень» 
или «не» с операциями «CON» и «дополнение», а союзы «и», «или» 
с операциями «пересечение» и «объединение» над нечеткими мно
жествами. 

Для иллюстрации понятия лингвистической переменной мы в 
качестве примера рассматривали лингвистическую переменную 
«толи{ина изделия» с базовым терм-множеством Т = {«малая», 
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«средняя», «большая»}. При этом на X = [10, 80] мы определили не
четкие множества Ai, А2, A3, соответствующие базовым значениям: 
«малая», «средняя», «большая». В этом случае высказыванию 
<толщина изделия очень малая> соответствует нечеткое множест
во CONA = А^; высказыванию <толщина изделия не большая или 
средняя> - нечеткое множество А2^Аз\ высказыванию <толщина 
изделия не малая и не большая> - А^глАг. 

Вьюказывания <толщина изделия много больше средней> 
или <толш,ина изделия близка к средней> требуют использования 
нечетких отношений R («много больше,чем») и R («близко к»), за
данных на ХхХ. Тогда этим высказываниям будут соответствовать 
нечеткие множества A«Ri и A*R2, индуцированные нечеткими отно
шениями Ri и R2. 

Случай двух и более лингвистических переменных 
Пусть <а, Та, X, Ga, Ма> И <р, Тр, Y, Gp, Мр> - лингвистические 

переменные, и высказываниям <а есть а'>, <р есть р '> соответству
ют нечеткие множества А и В, заданные на X и Y. 

Составные нечеткие высказывания вида 3, связывающие зна
чения лингвистических переменных а и р , можно привести к выска
зываниям вида 1, введя лингвистическую переменную (а, Р), значе
ниям которой будут соответствовать нечеткие множества на XxY. 

Напомним, что нечеткие множества А и В, заданные на X и Y, 
порождают на ХхУ нечеткие множества, называемые цилиндриче
скими продолжениями, с функциями принадлежности: 

ЦА (Х>У) = JLLAW при любом у, 
цв {х,у) = цв(у) при любом X, 

где (х,>')с:ХхУ, 
Нечеткие множества, соответствующие составным высказы

ваниям 
<а есть а' и р есть Р'> и 
<а есть а' или р есть Р'>, 

определяются по следующим правилам (преобразования к виду 1), 
справедливым при условии невзаимодействия переменных, т.е. 
множества X и У таковы, что их элементы не связаны какой-либо 
функциональной зависимостью. 
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Правила преобразований нечетких высказываний 

Правило преобразования конъюнктивной формы 

Справедливо выражение: 

<а есть а' и р есть р'>=:><(а, р) есть (а'пР')>. 

Здесь => - знак подстановки, а'пр' - значение лингвистиче
ской переменной (а, Р), соответствующее исходному высказыванию 
<а есть а' и р есть Р'>, которому на XxY ставится в соответствие не-

л л 

четкое множество An Л с функцией принадлежности 

ц, д (х,у) = Цд (х,у)л ц,(х,у) = ц,(х)л 11,(у) 

АпВ А 3 А В 

Правило преобразования дизъюнктивной формы 

Справедливо выражение: 
<а есть а' или р есть Р'>г:е><(а,р) есть (а'иР')>, где значению 

(а'ир') лингвистической переменной (а, Р) соответствует нечеткое 
л л 

множество Ли В, с функцией принадлежности 
Цл л(х>У) = \^^(х,у)Vц,(х,у) = Цд(л:)vц,(j;) 

AKJB А В А В 

Замечание 1. Правила справедливы также для переменных 
вида <а, Ть X, GbMi> и <а, Т2, Y, G2, М2>, когда в форме значений 
лингвистических переменных формализованы невзаимодействую
щие характеристики одного и того же объекта. 

Замечание 2. Если задана совокупность лингвистических 
переменных {<аь Т,, Х/, G^ М/>}, / = 1, 2,.., п, то любое составное вы
сказывание, полученное из вьюказываний <а есть а'> с использова
нием модификаторов «очень», «не», «более или менее» и др. и свя
зок «и», «или», можно привести к виду <а есть а'>, где а - составная 
лингвистическая переменная (аьа2,..,а« ), а' - ее значение, опреде
ляемое (как и функция принадлежности) в соответствии с вышеука
занными правилами. 
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Правило преобразования высказываний импликативной Формы 

Справедливо выражение; 

<если а есть а', то р есть Р'>=> <(а, Р) есть (а'->р*)>, где значе
нию (а'->Р') лингвистической переменной (а, р) соответствует нечет
кое отношение XRY на ХхУ. Функция принадлежности ^к(х,у) зависит 
от выбранного способа задания нечеткой импликации. 

1.7. Логико-лингвистическое описание систем, нечеткие модели 

Логико-лингвистические методы описания систем основаны на 
том, что поведение исследуемой системы описывается на естест
венном (или близком к естественному) языке в терминах лингвисти
ческих переменных. 

Входные и выходные параметры системы рассматриваются 
как лингвистические переменные, а качественное описание процес
са задается совокупностью высказываний следующего вида: 

Li : если <^) > то <Вх >, 
Ъг: если <А2 > то <В2 >> 

Lk: если <Ak > то <J5̂  >, 
где <Ai>, /=1,2,..,А:- составные нечеткие высказывания, определенные 
на значениях входных лингвистических переменных, а <Д>, / = 1,2,,.,А 
- высказывания, определенные на значениях выходных лингвисти
ческих переменных. 

С помощью правил преобразования дизъюнктивной и конъ
юнктивной формы описание системы можно привести к виду: 

Li : если <А] > то <Bi >, 
L2: если <А2 > то <В2 >, 

Lk: если <Ak > то <В̂ ^ >, 
где Ai,A2,..,A/( - нечеткие множества, заданные на декартовом произ
ведении X универсальных множеств входных лингвистических пе
ременных, а Bi, 82, .., Вя - нечеткие множества, заданные на декар-
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товом произведении Y универсальных множеств выходных лингвис
тических переменных. 

Совокупность импликаций {Li, L2, ..., U} отражает функцио
нальную взаимосвязь входных и выходных переменных и является 
основой построения нечеткого отношения XRY, заданного на произ
ведении XxY универсальных множеств входных и выходных пере
менных. Если на множестве X задано нечеткое множество А, то 
композиционное правило вывода В = A«R определяет на У нечеткое 
множество В с функцией принадлежности 

Цв(у) =(ЙА(Л:) А11^(Х,У)). 

Таким образом, композиционное правило вывода в этом слу
чае задает закон функционирования нечеткой модели системы. 

1.8. Основные аспекты интеллектуализации 
автоматизированных систем 

Создание и развитие интеллектуальной системы (ИС) пред
ставляет собой сложный многоэтапный процесс, характеризующий
ся значительными капиталовложениями, длительным сроком реа
лизации и существенной неопределённостью, связанной с возмож
ными изменениями как целей проектирования и применения, так и 
воздействий различного рода возмущений внешней среды на ИС на 
различных этапах жизненного цикла, имеющих как объективный, так 
и субъективный характер. 

Центральной задачей при разработке и модернизации крупно
масштабных ИС является выбор её структуры, под которой понима
ются состав элементов, соответствующая система взаимосвязей 
(отношений) между элементами и распределение функций, выпол
няемых ИС. Применительно к ИС принято выделять следующие ба
зовые структуры: структуру целей, функций и задач ИС, технологи-
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ческую структуру, техническую, организационную, топологическую 
структуры, структуры информационного, математического и про
граммного обеспечения ИС. 

Перечисленные шесть видов структур являются инвариантны
ми для любого класса ИС и должны рассматриваться в первую оче
редь при системном исследовании и комплексном моделировании 
соответствующей ИС. 

Важность задачи синтеза вышеперечисленных структур при
менительно к ИС состоит в том, что от того, какой окончательный 
вариант структуры ИС выбран, во многом зависит эффективность 
применения указанной ИС по целевому назначению. Дополнитель
ную особенность рассматриваемая задача синтеза приобретает в 
том случае, когда учитывается такой важный аспект, как динамика 
развития структур проектируемой ИС, которая, в свою очередь, обу
словлена большой продолжительностью общего периода создания 
ИС, необходимостью учёта изменения и уточнения технических тре
бований к параметрам и характеристикам ИС по этапам развития; 
расширением круга решаемых задач; необходимостью учёта про
странственно-временных, технических, технологических ограниче
ний, связанных с проектированием, производством, испытанием, 
поставкой, внедрением и развитием основных элементов и подсис
тем ИС. Говоря о процессах создания и применения ИС, необходи
мо подчеркнуть, что данные процессы, как правило, имеют эволю
ционный характер, в ходе которого новые поколения аппаратно-
программных средств (АПС) (серверы, рабочие станции, новые вер
сии операционных систем и т.п.) совместно используются с сущест
вующими АПС, входящими в состав уже действующих ИС. В этих 
условиях особую актуальность приобретают совместная постановка 
и решение задач синтеза облика ИС (выбора оптимального вариан-
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та её облика) и планирования развития перечисленных видов струк
тур. 

На первом шаге решения предложенной обобщённой задачи 
синтеза и планирования развития структур ИС необходимо прежде 
всего рассмотреть вопрос формирования методологических основ 
её исследования. Масштабность и сложность рассматриваемой в 
этой связи проблемы требует выбора соответствующей методоло
гии, в качестве которой должна быть выбрана методология совре
менного обобщённого системного анализа, представляющего собой 
одно из главных направлений реализации системного подхода, в 
рамках которого на основе гармоничного сочетания формально- ма
тематических и логико-эвристических методов осуществляется кон
структивное решение разнородных и разноуровневых задач анализа 
и синтеза ИС на различных этапах их жизненного цикла. Примени
тельно к современным ИС в качестве основных этапов проведения 
обобщённого системного анализа указанной проблемы синтеза 
можно выделить: 

- этап ретроспективного критического сравнительного анализа 
существующих отечественных и зарубежных разработок в области 
создания и применения ИС; 

- этап оценивания эффективности существующей ИС; 
- этап постановки обобщённой задачи синтеза и планирования 

развития ИС; 
- этап анализа целей и задач, которые требуется решать ИС 

на новом этапе её развития, формирования системы показателей 
эффективности функционирования создаваемой ИС на различных 
этапах её жизненного цикла; 

- этап анализа основных пространственно-временных, техни
ческих, технологических, стоимостных и ресурсных ограничений, 
связанных с процессом создания и применения ИС; 
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- этап анализа (конструирования) альтернативных вариантов 
структур перспективной ИС; 

- этап многокритериального оценивания указанных вариантов 
структуры ИС и выбора из них наиболее предпочтительных; 

- этап формирования, оценивания и выбора оптимальных эво
люционных планов перехода от существующей ИС к создаваемой 
(«новой», перспективной) ИС без снижения эффективности их при
менения. 

Конструктивное решение рассматриваемой проблемы поиска и 
выбора наилучших вариантов создания и развития ИС предполага
ет, во-первых, построение соответствующего полимодельного ком
плекса, описывающего различные аспекты жизненного цикла суще
ствующей и создаваемой ИС, во-вторых, разработку методов, алго
ритмов и методик многокритериального синтеза структуры перспек
тивной ИС, и, в-третьих, разработку многоэтапной интерактивной 
процедуры поиска решения задачи синтеза ИС и программ их раз
вития. 



2.ИСПОЛЬЗОВАНИЕ СИСТЕМ ИСКУССТВЕННОГО ИНТЕЛЛЕКТА 
ДЛЯ ОПРЕДЕЛЕНИЯ ПАРАМЕТРОВ КАЧЕСТВА 

ДЕТАЛИ В МЕХАНООБРАБОТКЕ 

2.1. Оценка качества и определения оптимальной настройки 
технологического объекта в реальном времени 

Рассматриваемая проблема является многоцелевой как непо
средственно для оценки качества изделий в реальном времени, так 
и для диагностирования оптимизации адаптивного управления и 
других задач при различных укрупненных этапах жизненного цикла 
изделий: изготовление, исследования, эксплуатация в производст
венных условиях, ремонтные и наладочные процессы. Для каждой 
из рассмотренных задач имеются особые требования к идентифи
кации качества (точность, локализация параметров, оперативность) 
рассматриваемых объектов [14]. 

Следует отметить, что к этой задаче примыкает мониторинг. 
Организация мониторинга состояния рассматриваемого оборудова
ния сама по себе является крупной научно-технической проблемой, 
так как для всей гаммы технологического оборудования практически 
отсутствуют однотипные критерии, технически доступные для «на
блюдения», и соответствующие правила принятия решений для це
лей мониторинга. Аналогичная проблематика возникает и для дру
гих технологических систем. 

Технологическое металлорежущее оборудование с системных 
позиций представляется в виде сложных технических систем и не
смотря на наличие многочисленных работ в области теоретического 
моделирования и экспериментальных исследований станков апри
орное прогнозирование его текущего состояния практически невоз
можно. В связи с этим, чаще всего приходится лишь констатировать 
качество готовых деталей после обработки. Практически все серий
ное технологическое оборудование обеспечено лишь локальными 
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обратными связями, что обусловливает низкую «управляемость» и 
«наблюдаемость» по выходным критериям. Главная обратная связь 
по выходным параметрам практически реализуется лишь в редких 
случаях. Это в целом не обеспечивает условия инвариантности сис
темы к управляющим, возмущающим воздействиям и к изменению 
параметров объектов управления. В результате приобретает огром
ное значение косвенная оценка технологического процесса, по
скольку он является практически единственной информационной 
базой автоматизированной подналадки оборудования в процессе 
его эксплуатации с изменяющимися воздействиями и параметрами 
и определяет качество изделий. 

Рис. 2,1. Модель функциональных связей состояния 
Объект рассматривался во временной и частотной областях, 

для которых и были выполнены исследования. Это связано с тем, 
что с позиций теории множеств для целей мониторинга должны 
быть введены множества состояний оборудования Y и готовых де
талей Z, которые определенным образом соотносятся с первичными 
показателями качества X, заданными чертежом детали, и соответ
ствуют друг другу в пространстве возможных состояний. Рассматри-
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ваемые множества имеют разную физическую природу и являются 
непересекающимися. Характеристики множеств Х, У, Z являются 
нечеткими и могут определяться в пространстве состояний как сово
купность упорядоченных пар, составленных из элементов X, У, Z, 
универсальных множеств X, У, Z и соответствующих степеней при
надлежности IJa(x), IJb(y), !Jc(z). 

На рис.2.1 приведена графическая интерпретация рассматри
ваемой проблемы. 

В общем случае обеспечение требуемого соответствия между 
представленными множествами возможно двумя путями: операто
ром за счет интуитивных и априорно накопленных знаний и автома
тизированной системой с искусственным интеллектом. Обращение к 
системе, обеспеченной искусственным интеллектом, связано с «не
четкостью» рассматриваемых объектов. При этом нечеткость обра
зов, представлений и понятий человека вводится в формальные 
модели различными способами, которые можно классифицировать 
по виду представления нечеткой субъективной оценки какой-либо 
величины (нечеткого множества); по виду области значений функ
ции принадлежности; по виду области определения функции при
надлежности; по виду соответствия между областью определения и 
областью значений (однозначное, многозначное); по признаку одно
родности или неоднородности области значений функции принад
лежности. Оценку качества можно производить по этим характери
стикам множеств У и Z, сопоставляя (отображая) его результаты со 
свойствами множества X С этих позиций и рассмотрим формиро
вание базовых принципов оценивания. 

Во-первых, выбранные множества и их элементы должны быть 
состоятельными оценками оборудования или технологических про
цессов. Во-вторых, они должны однозначно характеризовать со
стояние рассматриваемых объектов в пространстве состояний. В-
третьих, они должны быть доступны для измерений. В-четвертых, 
динамический мониторинг эффективен в том случае, если без 
большой вычислительной работы можно определить динамическое 
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состояние оборудование или процессов по прямым или косвенным 
характеристикам. 

Часто для подобного анализа в теории автоматического 
управления используют временные, частотные и коэффициентные 
методы. В последнем случае качество системы управления оцени
вается, например, по коэффициентам передаточной функции без 
построения переходного процесса. В нестационарных системах с 
нелинейными свойствами это возможно для мгновенных значений 
указанных оценок без интерпретации или прогнозирования состоя
ния в других интервалах времени и при смене режимов функциони
рования. В противном случае возникают сложные проблемы. Задачи 
анализа качества, если их необходимо решать для большого числа 
систем, становятся трудоемкими. Такие задачи возникают всякий 
раз, когда, например, удается перейти от одной и (или) нестацио
нарной системы к множеству линейных стационарных систем, экви
валентных одной многорежимной системе, т.е. когда одна система с 
переменными параметрами заменяется множеством систем с по
стоянными «замороженными» по тому или иному принципу пара
метрами. Оценки сводятся к тому, что если «замороженные» систе
мы устойчивы, то и исходная нестационарная система устойчива, 
что для нелинейных систем доказать практически невозможно. Для 
количественных показателей качества задача еще более усложня
ется и для целей динамического мониторинга практически не при
менима. 

Можно обратиться к опыту исследования узкого класса нели
нейных систем, имеющих единственное равновесное состояние 
(или единственную зону равновесного состояния и показателей ка
чества переходной функции). Эти системы характеризуются двух-
темповыми движениями, где «быстрые» парциальные движения 
описываются нелинейными, а «медленные» парциальные движения 
- линейными стационарными уравнениями. 

Если отношения соседних коэффициентов первого уравнения 
для всех возможных значений коэффициентов будут существенно 
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больше отношений соседних коэффициентов второго уравнения и 
решения этих уравнений будут асимптотически устойчивы, то пока
затели качества рассматриваемой модели будут определяться вто
рым звеном. Оценить априорно этот факт напрямую из-за отсутст
вия моделей не является возможным. Однако в проводимых нами 
экспериментальных исследованиях при разделении частотной об
ласти на две части адаптация к указанным условиям возможна. Не
линейные свойства, в свою очередь, приводят к многочастотным ко
лебаниям, основные режимы которых в соответствии с коэффици
ентами исходного дифференциального уравнения так же лежат в 
разделимых областях Фурье-образов. Следовательно, является 
достоверным и перспективным динамический мониторинг по двум 
разделенным областям множества Фурье-образов с последующим 
переходом при необходимости во временные пространства состоя
ния обратным преобразованием Фурье. 

По результатам оценки возможностей использования приве
денных выше классификаций и с учетом особенностей рассматри
ваемых объею"ов для целей динамического мониторинга предложе
ны обобщенные показатели качества их состояния в реальном вре
мени. При этом учитывались изложенные факторы и общепринятые 
в теории управления показатели качества и методы моделирования 
и идентификации сложных нелинейных систем с нестационарными 
параметрами. Кроме того, было принято во внимание следующее. 
Строгие аналитические выражения в целом для нелинейных систем, 
а особенно для сложных конфигураций системы и числа нелиней
ных элементов свыше одного, отсутствуют и тем более отсутствуют 
количественные оценки показателей качества с параметрами пере
даточной функции. Особые нелинейные стационарные системы 
имеют указанные выше приближенные оценки, но для рассматри
ваемой предметной области эти реализации редки и априорно уста
новить их невозможно. В связи с этим можно использовать некото
рые модельные представления на ЭВМ с целью отработки принци
пов создания мониторинга и выбора приближенных границ критери-
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ев качества рассматриваемого класса нелинейных систем. Струк
турный анализ различного металлообрабатывающего оборудования 
определил модели, включающие нелинейные и линейные элемен
ты, причем приведение нелинейностей к процессу резания не пред
ставляется возможным, так как в общем случае нелинейные эле
менты разделены линейными. Для имитационных исследований на
ми были использованы модели в виде комбинаций линейных эле
ментов как колебательных звеньев второго порядка и нелинейных 
элементов с существенно нелинейной характеристикой типа «за
зор» («сухое трение»). Это является наиболее общим представле
нием элементов и дает возможность, осуществляя вариацию пара
метров, адаптировать модель к реальным характеристикам звеньев 
технологической системы оборудования различного назначения, в 
котором рассмотренные выше существенно нелинейные характери
стики проявляются по-разному. Вычисляемые с помощью моделей 
обобщенные критерии качества желательно иметь однотипными 
для станков различной реализации и типов, поскольку по существу 
оценивают похожие свойства системы управления в низкочастотной 
области, достаточно точно описываемые вырожденным дифферен
циальным уравнением, решением которого являются медленные 
парциальные движения. В высокочастотной области содержится ре
зультирующая информация, но о более тонких процессах. Правда, в 
нелинейных системах она связана даже в двухтемповом представ
лении управления. 

Априорное моделирование с указанными ограничениями для 
мониторинга, и, соответственно, оценки качества позволяет принци
пиально создать с определенной «грубостью» эталонную модель, 
использование которой может быть связано с определением общих 
свойств идеальной системы, структурной моделью для адаптивной 
настройки и для определения диапазонов основных частот при, на
пример, модальном анализе или для оценки узкополосной фильт
рации в узких областях при наличии базы данных в процессе. В не
которых случаях это является необходимым и очень эффективно 
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реализуется при оценке качества изделий в реальном времени по 
косвенным оценкам, например, по виброакустическим сигналам. В 
предлагаемой работе предстоит решить представленные выше за
дачи, на основе систем искусственного интеллекта (нечеткие мно
жества и нейронные сети) и интегральных показателей во времен
ной и частотной областях. 

С достаточно высокими метрологическими характеристиками 
прямая оценка качества (микро- и макрогеометрия) изделий непо
средственно при резании в производственных условиях практически 
не реализуема. В данном учебном пособии мы рассмотрим косвен
ную оценку качества по относительным колебаниям инструмента и 
детали регистрируемыми пъезоакселерометрами. За многие годы 
исследований в этом направлении получены положительные ре
зультаты, но внедрение их в автоматизированном производстве 
требует дальнейших научных исследований в рамках предлагаемых 
информационных технологий. Одной из актуальных задач повыше
ния точности металлообработки, находящейся в контексте сертифи
кации, является получение достоверной оценки качества и надеж
ности станков на этапе приемо-сдаточных испытаний. Для этого 
создаются гибкие автоматизированные системы и комплексы с при
менением ЭВМ, которые позволяют в условиях действующего про
изводства оценить техническое состояние станка по обобщенному 
технологическому критерию и способны выполнять множество кон
кретных операций: 

- измерять в автоматическом режиме выходные характери
стики точности станков в виде параметров точности траекторий 
движения их основных формообразующих узлов; 

- регистрировать характеристики и параметры формообра
зующих узлов: параметры точности траекторий опорных точек уз
лов, характеристики точности их взаимного расположения, кинема
тические и силовые параметры, тепловые характеристики и харак
теристики износа и т.д.; 

- осуществлять цифровую фильтрацию входных сигналов] 
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- производить статистическую обработку результатов ис
пытаний] 

- осуш,ествлять оценку точности и параметрической надеж
ности испытуемых узлов станка. 

Среди первоочередных задач, которые требуют решения для 
успешной практической реализации этих систем, находятся задачи 
разработки: 

1) комплекса показателей, пригодных для их автоматизиро
ванной оценки с помощью ЭВМ, т.к. существующие, регламентиро
ванные соответствующими ГОСТами, с этой целью использованы 
быть не могут; 

2) математических моделей, алгоритмов и программ для оцен
ки и прогнозирования таких выходных характеристик станков, как 
параметры точности, показатели надежности, динамические, тепло
вые, кинематические и другие характеристики. 

Целесообразность внедрения подобных систем диктуется и 
тем обстоятельством, что в современном машиностроении 70-80% 
объема выпускаемой продукции приходится на многономенклатур
ные и мелкосерийные производства. Поэтому становятся актуаль
ными вопросы обеспечения высокой надежности и быстрой адапта
ции станков к постоянно изменяющимся режимам функционирова
ния и номенклатуре изготавливаемых деталей. Решение этой про
блемы возможно только в комплексе и находит свое практическое 
воплощение в создании интегрированного автоматизированного 
(интегрированного программируемого) производства, характери
зующегося в отличие от традиционного рядом специфических осо
бенностей, в числе которых: 

- многоуровневая структура, первый уровень которой пред
ставляет собой само производство, второй предназначен для его 
технологической подготовки, третий - для автоматизированного 
проектирования конструкции изготавливаемой детали, четвертый -
для планирования и полного автоматического управления им; 

54 



- программирование всей функциональной деятельности на 
базе широкого использования ЭВМ и микропроцессоров; 

- совмещение программного и адаптивного управления для 
выработки оптимальной стратегии функционирования; 

- наличие высокоточных автоматических измерительных 
систем и систем диагностирования. 

2.2. Распознавание качества формообразования 
как объект применения нейросетевых методов 

Работы по реализации систем диагностики процессов резания 
традиционно принято проводить в два этапа. Первый этап заключает
ся в установлении корреляционных связей между состоянием процес
са резания и качеством поверхности; далее разрабатывается алго
ритм обработки электрического сигнала, регистрируемого датчиком. 
Второй этап заключается в разработке программной и аппаратной 
части. 

Станок, как и любое другое оборудование, имеющее подвижные 
части, создаёт виброакустические колебания. Протекание процессов, 
порождающих вибрации, определяется большим числом факторов: 
макро- и микрогеометрией инструмента, физико-механическими свой
ствами материалов инструмента и детали, динамическими характери
стиками технологической системы, внешними условиями нагружения и 
применения технологических сред и др. Изменение хотя бы одного из 
этих факторов приводит к изменению характеристик виброакустиче
ского сигнала, его интенсивности и частотного спектра, что в свою 
очередь отражается на качестве поверхности детали. Зависимость 
параметров качества обрабатываемой детали от виброакустических 
колебаний, создаваемых станком, является существенно нелинейной, 
поэтому трудно определить те частоты, которые отвечают конкретно 
за тот или иной узел станка. В области построения диагностических 
моделей процесса резания известно много работ. Их основной целью 
является определение наиболее информативного набора диагности
рующих признаков и установление строгой корреляции между состоя
нием процесса резания и результатами косвенных измерений. Подав-
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ляющее большинство известных моделей построено на основе рег
рессионных или корреляционных зависимостей, полученных путем 
статистической обработки экспериментальных данных, т.е. состояние 
процесса идентифицируется статистическими методами. При этом 
помимо установления качественного проявления зависимостей сигна
лов стараются получить соответствующее математическое описание, 
чтобы найти количественную форму выражения зависимостей. 

Как показали теоретические и экспериментальные исследова
ния, наиболее логично решать задачи, связанные с идентификацией 
состояния процесса резания, специализированными методами теории 
распознавания образов. Эффективным математическим механизмом 
обобщения и распознавания образов могут служить искусственные 
нейронные сети (ИНС). В любом алгоритме распознавания всегда 
присутствует процедура сравнения входного сигнала с имеющимися в 
памяти эталонами. Вне зависимости от наличия или отсутствия пред
варительной обработки сигнала (выделение основных признаков, 
преобразование в другую форму в новом параметрическом простран
стве и т.д.) сигнал будет представлять собой вектор в каком-либо па
раметрическом пространстве, и этот вектор сравнивается с вектора
ми, используемыми на стадии обучения. Как раз эту операцию и вы
полняет большинство нейросетевых моделей. 

Одним из приложений теории распознавания образов являет
ся распознавание параметров качества обработки детали на метал
лорежущем станке по виду спектра входного виброакустического 
сигнала. 

В связи с вышесказанным можно выделить ряд задач, которые 
необходимо решить при построении системы мониторинга, основан
ного на применении математического аппарата нейронных сетей: 

- исследование методов ввода, обработки и анализа акустиче
ских сигналов при помощи компьютера; 

- изучение специфики акустических сигналов, полученных че
рез АЦП от пьезодатчика, установленного на металлорежущем стан
ке, определение их характерных свойств и построение на основе этих 
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знаний модели распознавания параметров качества обработки дета
ли; 

- решение проблем, возникающих при практическом примене
нии нейросетевых алгоритмов. 

Место профаммного обеспечения для контроля параметров ка
чества в технологическом процессе показано на рис. 2.2. 

При обработке детали акустические сигналы от станочного 
модуля фиксируются блоком датчиков и через АЦП поступают на 
ЭВМ, где программа определения параметров качества детали по 
виду спектра акустического сигнала показывает параметры качества 
обрабатываемой детали в реальном времени. Далее лицо, прини
мающее решение (рабочий или специалист по наладке станочного 
модуля) принимает решение о необходимости коррекции парамет
ров обработки. 

Рис. 2.2. Функциональная структура ПО 

2.3. Выбор нейросетевого алгоритма 
в контексте решаемой задачи 

В общем случае искусственная нейросеть не является универ
сальной по своей структуре. Для ряда прикладных задач существует 
множество различных структур реализации, алгоритмов, методов обу-
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чения и т.п., описанных, например, в [28, 57] и других изданиях. Мани
пулируя этими различными видами, можно получить, в конечном ито
ге, НС с оптимальными свойствами и параметрами. Наибольшее ис
пользование для решения задач распознавания образов находят сле
дующие нейросетевые методы: нейросетевой гауссов классификатор 
(Neural Gaussian Classifier), Сеть Хопфилда (hopfield net), Сеть Хем-
минга (hamming net), Сеть Кохонена (kohonen's neural network), Сеть 
поиска максимума, Классификатор Карпентера/Гроссберга, Сеть 
встречного распространения (counterpropagation network), Сеть поиска 
максимума с прямыми связями (Feed-fonA/ard maxnet), Входная звезда 
(instar). 

При выборе структуры нейросети для построения мониторинга 
качества формообразования необходимо решить ряд задач, В связи с 
разделением системы анализа параметров качества на несколько 
уровней (ввода/вывода, уровень распознавания, уровень синтеза), 
применение в создаваемом программном комплексе какого-то опре
деленного вида НС и алгоритма обучения не представляется возмож
ным. Поэтому необходимо использовать несколько различных видов 
НС с разными выходными параметрами и моделировать нейросеть 
для каждого уровня, в соответствии с требованиями по обработке ин
формации на нём. 

На уровне ввода/вывода происходит выделение из сигнала зна
комых системе образцов и представление их одним нейроном или 
нейронным ансамблем на следующих уровнях. Как при обучении, так 
и при распознавании входные векторы являются нечеткими, т.е. име
ется небольшой разброс векторов, принадлежащих к одному классу. В 
связи с этим нейросеть, осуществляющая эту операцию, должна об
ладать определенной способностью к статистическому усреднению. 
Напротив, может оказаться, что группа векторов находится в непо
средственной близости друг к другу, но все они представляют разные 
классы. Тогда нейросеть должна определять тонкие различия между 
векторами. Ещё одно требование к нейросети низкого уровня обра
ботки сигнала - способность разделять входные сигналы на классы. 
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Большое количество нейросетевых алгоритмов выполняют 
функцию разделения входного сигнала на классы. Известно 3 матема
тических модели этого разделения: 

1. Разделение входных сигналов гиперплоскостями (простой 
персептрон). Применение этого алгоритма оправдано только для за
дач, обладающих высокой линейностью. Например, можно построить 
нейросеть, разбивающую точки (0,0) и (1,1) на два класса для двумер
ного сигнала, но невозможно решить задачу по разбиению точек (0,0), 
(1,1) - первый класс, и (0,1), (1,0) - второй. Это широко известный 
пример неспособности простого персептрона решить задачу «исклю
чающее или» или теорему Минского (см. рис. 2.3). 
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\ 
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Рис, 2.3. Теорема Минского 
2. Разделение входного сигнала гиперповерхностями (много

слойные персептроны). При последовательном соединении слоев, 
подобных простому персептрону, появляется возможность комбини
ровать гиперплоскости и получать гиперповерхности довольно слож
ной формы, в том числе и замкнутые. Такая нейросеть в принципе при 
достаточном числе нейронов способна разделять сигналы на классы 
практически любой сложности. Но применение таких нейросетей офа-
ничено сложностью их обучения. 

3. Поиск наибольшего соответствия (углового или линейного со
стояния). При нормализованных векторах входного сигнала все они 
располагаются на поверхности гиперсферы. 

Проведенный анализ сетевых структур и исследования ряда ал
горитмов, представленных в литературе, определили выбор нейросе-
ти встречного распространения, как наиболее подходящей, для при-
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менения в системе мониторинга. Такой выбор был сделан по ряду 
причин. 
1. Возможности сети встречного распространения превосходят воз

можности однослойных сетей. Время обучения по сравнению с об
ратным распространением может уменьшаться в сто раз. 

2. Встречное распространение не столь общо, как обратное распро
странение, но оно может давать решение в тех приложениях, где 
долгая обучающая процедура невозможна. 

3. Во встречном распространении объединены два хорошо известных 
алгоритма: самоорганизующаяся карта Кохонена и звезда Гросс-
берга [104]. Их объединение ведет к свойствам, которых нет ни у 
одного из них в отдельности. Самоорганизующаяся карта Кохонена 
выполняет классификацию входных векторов в группы схожих. За
дача классификации представляет собой задачу отнесения образ
ца к одному из нескольких попарно не пересекающихся множеств. 
Примером таких задач является, например, задача определения 
информативного частотного диапазона при анализе вибросигналов, 
возникающих в процессе резания. При решении задач классифика
ции необходимо отнести имеющиеся статические образцы (харак
теристики виброакустического сигнала, например) к определенным 
классам. Возможно несколько способов представления данных. 
Наиболее распространенным является способ, при котором обра
зец представляется вектором. Компоненты этого вектора пред
ставляют собой различные характеристики образца, которые 
влияют на принятие решения о том, к какому классу можно отнести 
данный образец. Например, для целей вибродиагностики в качест
ве компонентов этого вектора используются данные о частотном 
составе сигнала. 

4. Обобщающая способность сети встречного распространения по
зволяет получать правильный выход даже при приложении входно
го вектора, который является неполным или слегка неверным. Так
же сеть обладает замечательным свойством; успешно обрабаты
вать зашумленную, искаженную или частично поврежденную ин
формацию. 

60 



2.4. Структура сети 

На рис.2.4 показана упрощенная структура сети встречного рас
пространения. 

слрй (О) Wf, 
'^/^ 

• ^ / 
узыхр^ине 

гигналн 

. \ t^ 
Puc.lA. Сеть встречного распространения 

без обратных связей 

Нейроны слоя О (показанные кружками) служат лишь точками 
разветвления и не выполняют вычислений. Каждый нейрон слоя О со
единен с каждым нейроном слоя 1 (называемого слоем Кохонена) от
дельным весом и/тп. Эти веса в целом рассматриваются как матрица 
весов W. Аналогично, каждый нейрон в слое Кохонена (слое 1) соеди
нен с каждым нейроном в слое Гроссберга (слое 2) весом \/пр. Эти веса 
образуют матрицу весов V. Все это весьма напоминает другие сети, 
различие, однако, состоит в операциях, выполняемых нейронами Ко
хонена и Гроссберга. 

Как и многие другие сети, встречное распространение функцио
нирует в двух режимах: в нормальном режиме, при котором принима
ется входной вектор X и выдается выходной вектор Y, и в режиме 
обучения, при котором подается входной вектор и веса корректируют
ся, чтобы дать требуемый выходной вектор. 
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После того как определена общая структура сети, необходимо 
уточнить ее параметры. К параметрам сети относятся количество 
нейронов входа и выхода, число нейронов слоев Кохонена и Гросс-
берга, а также величины синаптических связей. 

2.4.1. Входной слой 
Для построения классификатора необходимо определить, какие 

параметры влияют на принятие решения о том, к какому классу при
надлежит образец. При этом возникают две проблемы. Во-первых, 
если количество параметров мало, то может возникнуть ситуация, при 
которой один и тот же набор исходных данных соответствует приме
рам, находящимся в разных классах. Тогда невозможно обучить ней
ронную сеть, и система не будет корректно работать (невозможно 
найти минимум, который соответствует такому набору исходных дан
ных). Исходные данные обязательно должны быть непротиворечивы. 
Для решения этой проблемы необходимо увеличить размерность 
пространства признаков (количество компонент входного вектора, со
ответствующего образцу). Но при увеличении размерности простран
ства признаков может возникнуть ситуация, когда число примеров 
станет недостаточным для обучения сети, и она вместо обобщения 
просто запомнит примеры из обучающей выборки и не сможет кор
ректно функционировать. Таким образом, при определении признаков 
необходимо найти компромисс с их количеством. Количество нейро
нов входного слоя будем определять исходя из особенностей входно
го сигнала. 

Ввод виброакустических колебаний осуществляется через ана
лого-цифровой преобразователь, переводится в цифровую форму и 
сохраняется в виде файлов формата WAVE в кодировке РСМ (раз
рядность 8 бит, частота дискретизации 22050 Гц). Работа с файлами 
позволяет многократно повторять процессы их обработки нейросетью, 
что особенно важно при обучении. 

При вводе звука определяющими являются частота дискретиза
ции (fd) и разрядность преобразования (сколько единиц информации 
кодирует один отсчет). Частота дискретизации определяет макси-
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Вход нейрйоеп 

мальную частоту сигнала, которую можно закодировать. Как следует 
из теоремы Колесникова, 

fmax<fd/2, (2.1) 
где fcj- частота дискретизации. 

Процесс ввода информации в нейросеть изображен на рис. 2.5. 

Очевидно, что представление 
виброакустического сигнала во 
временной форме неэффективно. 
Оно не отражает характерных осо
бенностей акустического сигнала. 
Для того, чтобы виброакустические 
колебания можно было подать на 
вход нейросети, необходимо 
представить их в виде энергетиче
ского спектра. 

зг 
7̂  

-v 
и 

Окно ввода 

Файл WAVE PCM 16Ы| 22050 Hz 

Puc.2.5. Ввод информации 
на вход нейросети 

Спектр непериодического сигнала "^w вычисляется с помощью 
комплексного преобразования (интеграла) Фурье: 

Г(ш) = J f{t) exp(-jfi>t)dt (2.2) 

Интегрирование выполняется по всему временному интервалу 
действия сигнала. Вычисление производится для выбираемого диапа
зона частот: 128, 256, 512, ..., 65536 (по степеням двойки). Непосред
ственное вычисление ДПФ (дискретного преобразования Фурье) тре
бует выполнения N умножений комплексных чисел и N-1 сложений 
комплексных чисел для каждого значения Х(к). Так как нужно вычис
лить N значений, то общее число вычислений сводится к N*N умноже
ниям и N*(N-1) сложениям. Для больших N (N>1000) число операций 
непомерно большое. Поэтому применяются так называемые алгорит
мы быстрого преобразования Фурье (БПФ), применяемые для случая 
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N = 2**r, г - целое число. Алгоритмы основаны на итерациях, каждая из 
которых сводит предьщущее значение ДПФ к ДПФ степени N/2, т.е. 
исходная последовательность из N точек разбивается на две подпос
ледовательности из N/2 точек, что позволяет сократить число опера
ций умножения в два раза. 

Пусть 

W^=e ^ 
(2.3) 

(N - период точечной последовательности) 
Разобьем исходную последовательность: 

Х1 = х(2п), Х2 = х(2п+1), п = 0,1,2,....{N/2 - 1). (2.4) 
Тогда получим следующее: 

N N 
2 2 

^г^;=ТКФ)=E<^i(«)+S<^2(«) •• 
n=0 n=0 

f . f . (2.5) 
= Y,W^.f,x(2n) + j;^W^,f''xi2n + l): 

n=0 

X(k+^)^X,{k)-X^{k)-W^, 

X(k)^X,(k) + X,ik)'W;^. 
Произведя расчеты, определяем количество входных нейронов, 

которое составит 11025. После проведенных преобразований спектр 
вибросигнала накладывается на вход нейросети. Вход нейросети — 
это линейно упорядоченный массив элементов, которым будем при
сваивать уровни соответствующих частот в спектре. Эти элементы не 
выполняют никаких решающих функций, а только передают сигналы 
дальше в нейросеть. 
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2.4.2. Слой Кохонена 

Слой Кохонена классифицирует входные векторы в группы схо
жих, что достигается такой подстройкой весов слоя Кохонена, когда 
близкие входные векторы активируют один и тот же нейрон данного 
слоя. 

Ассоциированное с каждым нейроном Кохонена множество ве
сов соединяет его с каждым входом. Например, на рис.2.4 нейрон Ко
хонена K^ имеет веса ivn, W21, ..., w^i, составляющие весовой вектор 
Wi. Они соединяются через входной слой с входными сигналами Хь 
^2, -.., Хт, составляющими входной вектор X. Подобно нейронам 
большинства сетей выход NET каждого нейрона Кохонена является 
просто суммой взвешенных входов. Это может быть выражено сле
дующим образом: 

NETj = WijXi + W2jX2 + ... + WmjXm (2.8) 

где NETj - это выход NET нейрона Кохонена/ 
NETj^Y^k.w, (2.9) 

ИЛИ в векторной записи 
N^XW, (2.10) 

где N - вектор выходов NET слоя Кохонена. 
Нейрон Кохонена с максимальным значением NET является 

«победителем». Его выход равен единице, у остальных он равен ну
лю. 

Чтобы получить наилучшие результаты от применения НС для 
предварительной классификации, например амплитудно-частотных 
спектров вибросигналов, необходимо изначально знать, сколько клас
сов присутствует в обрабатываемых данных. Если количество нейро
нов окажется недостаточным, то НС отнесет спеюры «смежных» 
классов к более представительным классам. Если перезадаться чис
лом нейронов, то «смежные» спектры НС отнесет к несуществующим 
на самом деле классам. В связи с этим, в работе определим количе-
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ство нейронов слоя Кохонена экспериментальным путем. Необходи
мым и достаточным будем считать такое количество, при котором 
нейросеть будет правильно классифицировать предъявляемые на ее 
вход образы. 

2.4.3 Слой Гроссберга 

Слой Гроссберга функционирует в сходной манере. Его выход 
NET является взвешенной суммой выходов к^М, •-, п̂ слоя Кохонена, 
образующих вектор К. Вектор соединяющих весов, обозначенный че
рез V, состоит из весов \/ii, V21, •••, Vnp- Тогда выход NET каждого ней
рона Гроссберга есть 

NET^. =Z^,w,, . (2.11) 

где NET] - выходу-го нейрона Гроссберга, или в векторной форме 
Y^KV, (2.12) 

где Y - выходной вектор слоя Гроссберга; 
К - выходной вектор слоя Кохонена; 
V - матрица весов слоя Гроссберга. 

Если слой Кохонена функционирует таким образом, что лишь у 
одного нейрона величина NET равна единице, а у остальных равна ну
лю, то лишь один элемент вектора К отличен от нуля, и вычисления 
очень просты. Фактически каждый нейрон слоя Гроссберга лишь выда
ет величину веса, который связывает этот нейрон с единственным не
нулевым нейроном Кохонена. 

2.5. Обучение нейросети 

Обучение состоит в многократном предъявлении характерных 
примеров, а также адаптивной модификации весовых коэффициентов 
до тех пор, пока НС на своем выходе не станет выдавать желаемый от
клик. Например, для предсказания качества поверхности это значения 
параметров качества (шероховатость, некруглость, волнистость). Обу
чение может вестись с учителем или без него. В первом случае сети 
предъявляются значения как входных, так и желательных выходных 
сигналов, и она по некоторому внутреннему алгоритму подстраивает 
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веса своих синаптических связей. Существует и другой принцип само
адаптации весовых коэффициентов. Суть его в том, что модификации 
подвергаются весовые коэффициенты, соответствующие определен
ным, получившим приоритет нейронам. Сначала определяются со
гласно выбранному критерию выигравший нейрон и нейроны из его ок
ружения. На следующем этапе обучения область вокруг выигравшего 
нейрона сжимается, а шаг адаптации уменьшается. Обучение префа-
щается после многократных повторов, когда выигрывать начнет один и 
тот же нейрон. 

2.5.10бучение слоя Кохонена 

Так как в конце обучения вектора весов будут располагаться на 
единичной гиперсфере, то желательно, чтобы вектора весов формиро
вались случайным образом на гиперсфере единичного радиуса. Вход
ной вектор, содержащий информацию об энергетическом спектре и па
раметрах качества детали нормируется на 1.0 по формуле: 

Это превращает входной вектор в единичный вектор с тем же 
направлением в п-мерном пространстве. Далее нормированный на 1.0 
входной вектор подается на вход, который распределяет его дальше 
через матрицу весов W на нейроны слоя Кохонена. В отличие от клас
сической сети встречного распространения каждый нейрон в слое Ко
хонена вычисляет не скалярное произведение весового вектора на 
входной, а среднеквадратическое отклонение по формуле: 

NETj=Y,^{x,-W,Y . (2.14) 

Нейрон с наименьшим среднеквадратическим отклонением ста
новится активным, и его выход устанавливается в 1. Так как отработка 
этого механизма требует значительных вычислительных ресурсов, его 
лучше заменить нахождением нейрона с максимальной активностью и 
присвоением ему активности 1, а всем остальным нейронам 0. Таким 
образом, срабатывает нейрон, для которого входной вектор ближе 
всего к вектору весов связей. 
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Когда сеть находится в режиме обучения, для выигравшего ней
рона происходит коррекция весов матрицы связи по формуле 

WH = W c + a ( x - w J , (2.15) 
где WH - новое значение веса; 

Wc~ старое значение; 
а - скорость обучения; 
X - величина входа. 
Геометрически это правило проиллюстрировано на рис. 2.6 

(двумерный случай). 
Wc — старый 
f&anopeecoe dw - »риращ^шв 
""'—.. ^^вгктора весов 

> X ^ вектор весов 

Рис.2.6. Иллюстрация механизма обучения 

Метод обучения Кохонена обладает полезной и интересной спо
собностью извлекать статистические свойства из множества входных 
данных. Для полностью обученной сети вероятность того, что случай
но выбранный входной вектор будет ближайшим к любому заданному 
весовому вектору, равна 1//с, где к - число нейронов Кохонена. Это 
является оптимальным распределением весов на гиперсфере. 

2.5.2.0бучение слоя Гроссберга 

Обучение слоя Гроссберга - это обучение с учителем, алгоритм 
располагает желаемым выходом, по которому он обучается. Основная 
задача слоя Гроссберга при обучении - статистическое усреднение 
сходных входных векторов. Его вход NET является взвешенной сум
мой выходов /Ci,/C2, ..., /Cm СЛОЯ Кохонена, образующих бинарный вектор 
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к. Вектор соединяющих весов, обозначенный через V, состоит из ве
сов Vii, \/21, ••., v̂nm- Тогда выход NET каждого нейрона Гроссберга есть 

NET, =5]A:.Wj. (2.16) 
j 

где NETj - выход /-го нейрона Гроссберга, или в векторной форме 
Y^KV, (2.17) 

где Y - выходной вектор слоя Гроссберга; 
К - выходной вектор слоя Кохонена; 
V - матрица весов слоя Гроссберга. 
Если слой Кохонена функционирует таким образом, что лишь у 

одного нейрона величина NET равна единице, а у остальных равна 
нулю, то лишь один элемент вектора К отличен от нуля и вычисления 
очень просты. Фактически каждый нейрон слоя Гроссберга лишь вы
дает величину веса, который связывает этот нейрон с единственным 
ненулевым нейроном Кохонена. 

При обучении слоя Гроссберга входной вектор, являющийся вы
ходом слоя Кохонена, подается нг слой нейронов Гроссберга, и выхо
ды слоя Гроссберга вычисляютсч, как при нормальном функциониро
вании. Далее, каждый вес корректируется лишь в том случае, если он 
соединен с нейроном Кохонена, имеющим ненулевой выход. Величи
на коррекции веса пропорциональна разности между весом и требуе
мым выходом нейрона Гроссберга, с которым он соединен. В сим
вольной записи: 

VijH = Vijc + Р (Fj ~ Vijc)^i, ( 2 . 1 8 ) 

где к\ - выход /-го нейрона Кохонена (только для одного нейрона Ко
хонена он отличен от нуля); 

У] ~ j-я компонента вектора желаемых выходов. 
Первоначально р берется равным -0,1 и затем постепенно 

уменьшается в процессе обучения. 
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2.6. Применение ИНС встречного распространения 
в контексте задачи определения параметров качества 

В контексте задачи определения параметров качества детали 
топология классической сети встречного распространения претерпе
вает ряд изменений (см. рис. 2.7 ). 

Входной слой 

W Матрица весов нейронных 
связей слоя Кохонена ^ 

Матрица весов нейронных 
связей слоя Гроссберга ,̂ 

Слой Гроссберга 

Выход 
Рис.2 J, Топология сети встречного распространения 

в контексте задачи 
Эти изменения связаны с наличием в обучающей выборке по

мимо спектрального представления акустического сигнала от станка 
ещё и значений параметров качества обрабатываемой детали, кото
рые добавляются в виде ещё трёх компонент входного вектора. При 
обучении вектор, содержащий спектр акустического сигнала и значе
ния параметров качества детали, подаётся и как входной вектор сети 
и как желаемый выходной вектор. При использовании обученной ней-
росети на вход вместо полного входного вектора подаётся входной 
вектор, содержащий только спектр акустического сигнала. Сеть 
встречного распространения благодаря свойству восстановления ин
формации на выходе дает полный вектор, содержащий помимо ус
реднённого энергетического спектра акустического сигнала ещё и ис
комые параметры качества детали. 
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Обучение разработанной ИНС для задач распознавания качест
ва, проводилось в несколько этапов: 
1. Составление базы данных, характерных для данной задачи. 
2. Разбиение всей совокупности данных на два подмножества: обу
чающее и тестовое. 
3. Оптимизация архитектуры сети с целью выбора наилучшей для 
решения задачи классификации виброакустических сигналов. 
4. Оценивание качества работы сети на основе подтверждающего 
множества. 

На основе изложенного подхода был создан программный про
дукт, работающий под управлением Microsoft Windows для IBM-
совместимого компьютера. Программа содержит все необходимые 
для проведения исследований инструменты, обладает удобным ин
терфейсом пользователя, средствами для визуализации входных сиг
налов и их спектрального представления, возможностью сохранения 
результатов обучения на жесткий диск и документирования. Интер
фейс пользователя программы представлен на рис. 2.8. 
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2.6.1.Формирование обучающей и тестовой выборки 

Для формирования обучающей выборки был проведен экспери
мент на внутришлифовальном станке SIW4 при обработке колец под
шипников на операции окончательного шлифования с кругами раз
личной структуры. Показатели качества колец замерялись в лабора
тории с применением аттестованных измерительных приборов Taly-
rond 73 System. Сигналы о виброколебаниях станка были записаны в 
полосе частот 2... 1000 Гц пьезодатчиком, установленным на магнит
ной опоре кольца по горизонтальной координате. Общее количество 
исходных данных для обучения составило порядка 200 выборок. По
сле анализа полученных данных они были разбиты на два подмноже
ства: обучающее и тестовое. На рис.2.9 и 2.10 представлены значения 
параметра шероховатости и волнистости для 70 колец из обучающей 
выборки. Шероховатость колец на графике представлена по мере ее 
возрастания. 

Изменение шероховатости 

Кольцо 

Рис.2.9. Показатель шероховатости колец 
в обучающей выборке 
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Кольцо 

Рис.2.10, Показатель волнистости колец в обучающей выборке 

2.6.2,Оптимизация архитектуры сети 

Правильный выбор архитектуры сети имеет значение не мень
шее, чем выбор исходных данных. Обработка результатов моделиро
вания структуры сети выполнялась с использованием нейронно-
сетевого пакета STATISTICA Neural Networks, представляющего собой 
реализацию всего набора нейросетевых методов анализа. 

При выборе архитектуры сети исследовалось две конфигурации 
с различным количеством нейронов слоя Кохонена. На первом этапе 
моделирования было произведено исследование НС с количеством 
нейронов слоя Кохонена, равным 18. На рис.2.11 представлены час
тоты выигрышей отдельных нейронов. 

Из рис.2.11 видно, что нейроны слоя Кохонена при классифика
ции входных сигналов задействованы неэффективно. Это привело к 
недостаточно точному распределению показателей качества по ней
ронам Кохонена (рис.2.12). 
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в- 151 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 

№ нейрона Кохонена 

Рис,2.11, Частота выигрышей отдельных нейронов 
слоя Кохонена 

В силу особенностей входного сигнала основная часть входных 
векторов не распределена равномерно по всей поверхности гиперсфе
ры, а сосредоточена в некоторых небольших областях. При этом лишь 
небольшое количество весовых векторов способно выделить входные 
векторы, и в этих областях возникает дефицит нейронов, тогда как в 
областях, где плотность входных векторов намного ниже, число нейро
нов избыточно. 

Для решения проблемы неоднородного распределения входных 
векторов существует несколько методов. Часто применяется правило 
«нахождения центра масс», т.е. небольшое стремление всех весовых 
векторов на начальном этапе обучения к входным векторам. В резуль
тате в местах с большой плотностью входного сигнала оказывается 
много весовых векторов. Это правило записывается так: 

WH=Wc+a(x -Wc) , (2.19) 
где WH- новое значение веса; 

Wc- старое значение; 
а- скорость модификации; 
X - входной вектор. 
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а) 

б) 
Рис.2.12. Классификация показателей качества по нейронам слоя 

Кохонена: а - шероховатости, б - волнистости 



Если весовой вектор окажется далеко от области входных сиг
налов, он никогда не даст наилучшего соответствия, всегда будет 
иметь нулевой выход, следовательно, не будет корректироваться и 
окажется бесполезным. Оставшихся же нейронов может не хватить 
для разделения входного пространства сигналов на классы. Для ре
шения этой проблемы применяется правило «желания работать»: 
если какой-либо нейрон долго не находится в активном состоянии, он 
повышает веса связей до тех пор, пока не станет активным и не нач
нет подвергаться обучению. Правило «желание работать» записы
вается в следующей форме: 

W H = w , + W e P ( l - a ) , (2.20) 

где w „ - новое значение веса; 
Wc- старое значение; 
j3- скорость модификации; 
а - активность нейрона. 
Этот метод позволяет также решить проблему тонкой классифи

кации: если образуется группа входных сигналов, расположенных 
близко друг к другу, с этой группой ассоциируется и большое число 
нейронов Кохонена, которые разбивают её на классы. Чем меньше ак
тивность нейрона, тем больше увеличиваются веса связей. 

Самым эффективным решением является более точное моде
лирование механизма латерального торможения. То есть находится 
нейрон с максимальной активностью, затем искусственно при помощи 
латеральных связей устанавливается активность окружающих его 
нейронов по правилу: 

J > 

где а/ - активность нейрона; 
/~ выигравший нейрон; 
у - индекс нейрона; 
в- определяет радиус действия латеральных связей (умень

шается в процессе обучения). 
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При этом предполагается, что все нейроны имеют определён
ную позицию по отношению к другим нейронам. Это топологическое 
отношение одномерно и линейно, позиция каждого нейрона опреде
ляется его индексом. Возбуждается не один нейрон, а группа тополо
гически близких нейронов. В результате обучения образуется упоря
доченная одномерная карта признаков. Упорядоченность означает, 
что ближайшие два нейрона в ней соответствуют двум ближайшим 
векторам в пространстве сигнала, но не наоборот (так как невозможно 
непрерывно отобразить многомерное пространство на одномерное). 
Сначала радиус действия латеральных связей достаточно большой, и 
в обучении участвуют практически все нейроны. При этом они находят 
«центр масс» всей обучающей выборки. В процессе обучения коэф
фициент в уменьшается, нейроны разделяются на группы, соответст
вующие локальным центрам масс. В конце концов, радиус латераль
ных связей снижается настолько, что нейроны функционируют неза
висимо друг от друга и могут разделять очень близкие векторы. 

В свете вышесказанного алгоритм обучения нейросети был до
работан. Количество нейронов на втором этапе было сокращено до 
12. Анализ протокола обучения показал, что использование вышена
званных правил позволяет избежать <шаралича» сети, который про
явился в постоянном выигрыше лишь ограниченного числа нейронов 
слоя Кохонена. На рис.2.13 представлено распределение входных 
векторов по нейронам после модернизации алгоритма обучения. 

Рис.2.13. Частота выигрышей отдельных нейронов 
слоя Кохонена после модернизации алгоритма обучения 
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На рис.2.14 представлены распределения показателей качества 
по нейронам после модернизации алгоритма обучения. 
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Рис,2.14. Классификация показателей качества по нейронам 
слоя Кохонена после модернизации алгоритма обучения: 

а - шероховатости, б - волнистости 
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Анализируя полученные результаты, можно прийти к выводу, 
что между параметрами качества и нейронами, которые классифици
руют входной сигнал, существует явная зависимость, выражаемая в 
соответствии определенным нейронам колец с близкой шероховато
стью Ра(рис.2.14, а) и волнистостью (рис.2.14, б). Наличие четкой кла
стеризации в рамках данной обучающей выборки доказывает возмож
ность идентифицировать показатели шероховатости и волнистости по 
виброакустическим колебаниям. Зависимости между входными сигна
лами и параметрами некруглости W, в рамках данной обучающей вы
борки, отмечено не было. Это связано с основным формированием 
некруглости детали на предварительных операциях. К тому же на 
операции окончательного шлифования дорожки качения базирование 
кольца происходит по наружному диаметру, то есть воспроизводится 
его некруглость. 

Слой Гроссберга обучался на основе априорной информации, 
представляющей собой измеренные с помощью приборов Talyrond 73 
и Surtronik 3+ параметры качества деталей. При обучении вектор, со
держащий помимо спектра акустического сигнала еще и значения па
раметров качества детали, подаётся и как входной вектор сети и как 
желаемый выходной вектор. При поступлении каждого входного об
раза слой Кохонена (в соответствии с информацией, сформированной 
в нем во время самообучения) возбуждает один из своих нейронов и 
передает возбуждение на входы слоя Гроссберга. Далее производит
ся подстройка синаптических весов нейронов этого слоя таким обра
зом, чтобы выходные образы ИНС соответствовали выходным об
разам, поступившим в процессе обучения. 

2.6.3 Корректность распознавания параметров качества сетью 
Корректность распознавания параметров качества обученной 

нейросетью была проверена на тестовом множестве, состоящем из 
выборок, не вошедших в обучающее множество. Кольца подвергались 
обработке с различными вариациями параметров технологического 
режима. 

Результаты измерений параметров качества колец представле
ны в табл. 2.1. Замер микрогеометрии проводился на приборах Toly-
rond 73 и Surtronik 3+. 
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Таблица 2.1 
Вариации параметров качества деталей при изменении 

параметров технологического режима 

№ кольца 

1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 
10 

Параметры качества, мкм 
Ra 

0,20 
0,25 
0,28 
0,30 
0,34 
0,35 
0,40 
0,42 
0,46 
0,50 

А 
2,27 
1,21 
1J2 
2,25 
2,44 
1,73 
2,02 
1,86 
2,01 
1,99 

Wz 

0,6 
0,5 
0,6 
0,9 
1,2 

0,75 
0,9 
0,7 
0,6 
0,8 

Результаты определения параметров качества деталей про
граммой представлены на рис.2.15 и позволяют констатировать спо
собность нейросети встречного распространения достаточно уверен
но идентифицировать качество обработки по виду спектра вибросиг
нала станка, генерируемого в его упругой системе процессом резания. 
Вход слоя Кохонена: спектры колебаний станка Вход слоя Кохонена: спекфы колебаний станка 

при обработке 5-го кольца при обработке 8-го кольца 

Спектральный выход слоя Гроссберга, соответ
ствующий нейрону № 5 слоя Кохонена 

Спектральный выход слоя Гроссберга, соот
ветствующий нейрону № 12 слоя Кохонена 

Mtiiltiiflitliiijkii У У Ы ^ ш Шшшм 
Параметрический выход слоя Гроссберга, соот

ветствующий найденному спектру: 
Ra= 0,34 мкм; Wz = 2,4 мкм; А = 1,1 мкм 

Параметрический выход слоя Гроссберга, со
ответствующий найденному спектру: 
Ra= 0,40 мкм; ŵ  = 1,8 мкм; Л = 0,8 мкм 

Рис.2.15. Результаты программного распознавания 
параметров качества 



3. ПРИМЕНЕНИЕ СИСТЕМ ИСКУССТВЕННОГО ИНТЕЛЛЕКТА 
ДЛЯ ОПТИМИЗАЦИИ В МЕХАНООБРАБОТКЕ 

3.1. Оптимизация в технике: общие вопросы 

Технологическая система должна получать определенную 
оценку с помощью некоторых показателей качества, представляю
щих собой количественную характеристику системы. Эти показатели 
качества исследуемой системы (например, станка) должны нахо
диться в тесной взаимосвязи с решаемыми системой задачами, а 
также средствами и способами их достижения и ее свойствами. 
Только в этом случае возможно целенаправленно управлять, на
пример, настройкой станка по выбранным показателям качества. 
Очевидно, что в рассматриваемой нами предметной области эти по
казатели качества непосредственно связаны с процессом формооб
разования, реализуемым в соответствии с требованиями к гото
вой детали и фактическим состоянием технологической 
системы в процессе эксплуатации. 

Состояние технологической системы характеризуется векто
ром состояния F^G М \л соответствует желаемым требованиям к го
товой детали R"e N в другой области функционального пространст
ва состояний, причем, эти области различны и могут не пересекать
ся. К этому следует добавить, что одна и та же технологическая 
система может быть представлена различными векторами и облас
тями определения, например, статическое и динамическое состоя
ние; динамическое состояние, отображенное во временную или час
тотную Фурье - область. Размерности векторов состояния системы и 
их параметры могут отличаться друг от друга для каждой операции 
из всего множества реализуемой гибкой технологии. При этом оцен
ка качества процессов управления должна выполняться с учетом 
требований, предъявляемых к реализациям объектов управления, 
связанных с их структурной перестройкой, и стратегии оптимизации. 
Однако и в этом случае оценка может получиться субъективной для 

81 



каждого станка и каждой реализации гибкой технологии. Таким об
разом, априорная реализация оптимизирующих воздействий может 
быть неточной. С учетом вышеизложенного рассмотрим критерии, 
принципы и примеры оптимизации в смежных задачах управления 
состоянием различных объектов [1, 2, 5, 6, 35]. 

Представленные в литературе критерии, характеризующие ка
чество управления, дают возможность оценить систему на стадии 
проектирования по таким важным показателям, как качество рабо
ты, допустимые изменения параметров системы (например, с точки 
зрения запаса по фазе и амплитуде); расход энергии; быстродейст
вие; условия достижения конечного состояния (например, прибытие 
объекта в некоторую область к моменту времени Г̂ ) и другим пока
зателям. 

В [45] отмечено, что число показателей качества Ji(t),...,Ji(t) 
обычно определяется требованиями, предъявляемыми к системе. 
Увеличение этого числа усложняет решение задач исследования и 
управления для рассматриваемых систем. Чтобы устранить эти 
трудности, в ряде случаев вводят обобщенный показатель качества 
систем J, являющийся функцией частных показателей Ji(t),...,Jr(t) и 
переходных функций состояний (р,(1о, t z, х) (M,...,N), где z - внут
реннее состояние системы, X - входное воздействие. Характеристи
ки систем являются функцией её структуры, представленной неко
торым оператором W, значениями параметров (вектора параметров 
К) и внешних воздействий X(t). Таким образом, можно судить о каче
стве исследуемой системы на основании соотношения J=J{Jb...,Ji, 
Yi,...,Yn, Хь.Хтг и, tj, где Х - множество входных координат сис
темы, Y - множество выходных координат системы. Знание такой 
общей взаимосвязи между показателем качества J и процессом из
менения состояния системы позволяет решать задачи как анализа, 
так и синтеза систем. 

Числовое значение обобщенного показателя J, которое соот
ветствует определенному состоянию системы, и является критери
ем системы. В общем случае при использовании временной области 
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для различных операторов структуры системы значениям действи
тельных чисел критерия соответствуют некоторые отображения 
множества процессов функционирования системы во времени. Дан
ная функциональная связь позволяет трактовать критерий как 
функционал. 

Все множество критериев можно разделить на две группы: ре
гулярные и статистические. Системы, в которых все процессы яв
ляются детерминированными, исследуются с помощью регулярных 
критериев [45]. 

К регулярным, например, относятся критерии J, априорно вы
раженные через конструктивные параметры системы К без учета 
стохастической составляющей. Тогда J представляет J=J(K). 

В качестве критерия оптимальности могут быть приняты раз
личные технические и экономические показатели: производитель
ность, качество продукции, надежность затраты сырья или энергии. 
В зависимости от решаемой задачи необходимо достижение мини
мума либо максимума Q, например 

Q(XBbix.XBx,U,F,t) = min, (3.1) 

где Хвых - выходные координаты; 
Хвх- входные координаты; 

и- управляющие воздействия; 
F- возмущающие воздействия. 

Оптимальное управление системой определяется достижени
ем максимального (минимального) значения функционала. 

Если на систему воздействует случайный процесс X(t), то век
торы состояния Z и, следовательно, выходных координат У пред
ставляют собой случайные процессы. Тогда критерий будет случай
ной величиной. Целесообразно ввести статистический критерий, 
являющийся неслучайной характеристикой случайного процесса. За 
наиболее общую форму статистического критерия может быть при
нято условное математическое ожидание [45, 58] 
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J = lQ(X,K)f(z)dz , (3.2) 
X 

где Q - функционал векторов x = zfX У, Z) и К\ 
f- закон распределения случайного процесса; 

X - входные координаты; 
У - выходные координаты; 
Z- внутреннее состояние системы; 
К- конструктивные параметры системы. 
Применительно к классу динамических систем управления су

ществующие задачи анализа усложняются и обычно формулируют
ся как задача определения статистического критерия системы, за
даваемого в интегральной форме: 

% Ч (3.3) 

а, а„ 

где Ф - критериальная функция, определяемая конкретным ви
дом критерия и характеризующая реакцию исследуемой 
системы; 

Яь •'',Ят" система случайных величин; 
f- плотность распределения системы т случайных веп]л-

При синтезе параметрически оптимизируемых систем для 
оценки качества управления чаще всего, как отмечено в работе [24], 
удобно использовать какой-либо единственный показатель. В част
ности, для непрерывных систем таким показателем может служить 
интегральный критерий качества (для дискретных систем вместо 
интеграла берется сумма). Следует отметить, что сумма квадратов 
ошибок управления предпочтительнее с математической точки зре
ния, кроме того, этот критерий может быть интерпретирован как 
средняя мощность и, в связи с этим, использоваться в других мето
дах проектирования регуляторов. 

Для параметрической оптимизации используются квадратич
ные критерии качества, представленные в следующем виде [24] 
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m 
Si l= (l2(k) + rAU2(k)X (3.4) 

где l(k)=W(k)-Y(k) - ошибка управления; 
^'^^'^^^^^^^^^ управляемой переменной» от 
установившегося значения u^E{U(k)} для 
стохастических возмущений; 

г- весовой коэффициент при управляющей пе
ременной. 

В этом квадратичном критерии качества соотношение средне
го квадрата ошибки управления 

1 ^ . . . , . , . (3.5) 
к=0 

и усредненного квадратичного отклонения управляющей перемен
ной или средней входной мощности 

1 ^ . . . 2 . , . (3.6) 
M + 1 S 

определяется выбором весового коэффициента г. 
При оптимизации параметров регулятора параметры 

я^ =[ЯоЯ1"-яЯ должны выбираться, так, чтобы обеспечить минималь-

ное значение si, т.е. выполнение условия —^ = о. 
dq 

Для сравнения качества управления используются следующие 
достаточно простые показатели: 

- среднеквадратичная ошибка управления 

- среднеквадратичное изменение управляющей переменной 
(затраты на управление) 

- перерегулирование 
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Ут=Утах(К)''\А/(К); (3.9) 

- время установления выходной координаты; 
- начальное значение управляющей переменной U(0) при сту

пенчатом изменении сигнала W(0), 
Весьма распространенный способ задания критерия опти

мальности основан на использовании функций штрафов, являю
щихся аналогами «расстояния» между элементами в некотором 
метрическом пространстве [27]. 

?—-->1 щ т) 

Ыа) 
X(t) 

Рис, 3,1. Функциональная схема системы оценки штрафов 
В момент времени t состояние системы (рис.3.1) характеризу

ется набором векторов X(t), Y(t), U(t), штрафуется величиной 
C(X,Y,U), где C(X,Y,U) - заданная неотрицательная функция своих 
аргументов. Если C(X,Y,U) имеет смысл удельных штрафов в еди
ницу времени, то одним из возможных критериев оценки качества 
функционирования системы на отрезке времени [О, Т] является ин
теграл вида 

]c{x{t),Y{t),U{t))dt. ^^•''°^ 
О 

в силу случайного характера процессов X(t), Y(t) при любом 
фиксированном законе управления U(t) , 0<t ^ интеграл (3.10) яв
ляется случайной величиной. Ее важной характеристикой является 
среднее значение, определяющее величину средних «затрат» или 
«потерь» на управление при многократном применении алгоритма 
управления. Эта величина 
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lM=M]cix{tlYit),U{t))dt ^ •̂''̂ ^ 
0 

может быть названа интегральным критерием оптимальности. 
Часто рассматриваются задачи, в которых характер переход

ных процессов при 0<t <Т несущественен, а важно лишь состояние 
системы в конечный момент времени Г (терминальное управление). 
В этом случае, используя соответствующую функцию штрафа (p[X(t), 
Y(t)], можно получить терминальный критерий оптимальности 

I,[u]=Af¥{x{T\Y{T))^ (3-12) 
Расширением фазового вектора X интегральный критерий 

(3.11) может быть представлен в форме (3.12), и, таким образом, 
математически критерий (3,11) является частным случаем (3.12). 
Тем не менее, эти критерии в дальнейшем будут различаться, по
скольку они имеют существенно различную техническую интерпре
тацию. 

Помимо (3.11) и (3,12), часто используется критерий, являю
щейся их комбинацией: 

^ (313) 
J,[U] = M[lC(X(tXY(t),U(t))dt^y/(X(T%Y{T))], 

о 

зависящей как от переходного процесса, так и от конечного состоя
ния системы. 

Если определяющим фактором является наихудшее (с точки 
зрения выбранной функции штрафа) состояние управляемой систе
мы на фиксированном временном интервале [О, 77, то вместо инте
грала (3.10) следует взять величину 

max с(Х(/), Г (О, С/(0) (3-1 ̂ ) 

Усредняя (3.14), получаем критерий оптимальности 
J, [U] = М max C(X(t), Y(t), U{t)). (3.15) 

Оптимальная система, построенная из условия минимума кри
терия (3.15), обеспечивает наилучший результат лишь в наихудших 
режимах работы. 
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Качество работы с квадратичной функцией штрафа оценивает 
интегральная функция вида: 

\ . . (3.16) 
J( t / ) - М j[gx\t) + hU'(t)]dt. 

Для ряда систем требуется рассчитать оптимальный регулятор 
(демпфер), который наилучшим образом, по критерию среднеквад
ратичной ошибки, успокаивает колебания, постоянно возникающие в 
системе из-за случайных возмущений ^(О. В качестве критерия оп
тимизации принимают [27] 

'г о . (3.17) 
J(U) = M\[x\t) + x\t)dt]^ 

о 

имеющий смысл средней энергии случайных колебаний в системе. 
Выбор среднеквадратичного критерия (3.17) для оценки качества 
системы является наиболее распространенным и, кроме того, он 
соответствует наиболее естественной постановке задачи оптималь
ного демпфирования. 

Представляют интерес в плане оптимизации качества «на
блюдаемой» информационной модели статистического оценивания 
параметров. Предположим, что наблюдаемый сигнал {У }̂ имеет вид 
[164] 

Yt=^St(T,k)^Vt, (3.18) 
где St - изменяющийся во времени полезный сигнал, зависящий 

известным образом от набора г информационных суще
ственных параметров и набора К паразитных параметров; 

Vf помеха наблюдения, изменяющаяся во времени f = 1, 2,... 
Требуется оценить информационные параметры г. В ряде 

случаев параметры т, К предполагаются случайными с известными 
статистическими свойствами, В другом варианте набор параметров 
может быть неслучайным. Интерес представляет получение опти
мальных оценок, соответствующих экстремизации функционала ка
чества, например 
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WXr') = M{±%-SXr\kffr}^ (̂ "'̂ ^̂  

где Т - время наблюдения сигнала, а М означает операцию усред
нения по ансамблю реализаций сигналов {У^}, {Sf}, отвечающих фик
сированному значению параметра г. Вычисление W-rir) предполага
ет знание статистики сигналов {У }̂, {Sf}. Для этих целей возможны и 
другие разнообразные функционалы качества. 

Близкой по смыслу к предыдущей задаче является задача о 
разладке, которая может произойти, например, при изнашивании 
инструмента 

Vt = Stir^^vt. (3.20) 
где Tt- величина, определяющая статистические свойства полезно
го сигнала. Величина ц изменяется во времени, оставаясь постоян
ной на интервалах значительной продолжительности. Требуется 
оценить моменты времени, когда происходит «переключение» вели
чины ц. 

Представленный материал затрагивает не все аспекты техни
ки, где применяются процессы оптимизации. Имеется много других 
работ по оптимизации. Из теоретических следует выделить работу 
[34], содержащую изложение теории оптимальных процессов, ос
новным стержнем которой является принцип максимума. Этот прин
цип позволяет решать ряд задач математического и прикладного 
характера, которые являются вариационными, но не укладываются 
в классическую схему вариационного исчисления. Между тем к за
дачам такого неклассического типа приводят многие вопросы техни
ки. 

В заключение следует отметить, что существует большое ко
личество критериев, но для всех них функционал оптимальных сис
тем характеризует либо наилучшее поведение всей системы в ди
намике (при решении задач динамической оптимизации), либо наи
лучшие показатели в установившемся режиме (при решении задач 
статической оптимизации). В основном же, процесс оптимизации 
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производится на стадии конструирования систем или регуляторов. 
Информация по использованию оптимизации в реальном времени с 
учетом возможной структурной перестройки объекта при эксплуата
ции реальных технических систем с множеством нелинейных эле
ментов и нестационарными свойствами в литературе практически 
не отражена, так как готовые «рецепты» в этом случае ввиду мате
матической сложности решаемых задач вряд ли могут быть получе
ны. 

3.2. Оптимизация в металлообработке 

В настоящее время имеется множество работ по оптимизации 
качества формообразования. Здесь сознательно применен термин 
«качество формообразования»,так как в нашем понимании совре
менное представление об оптимальном управлении резанием 
включает в себя все наукоемкие разделы станкостроения: конструи
рование станков и инструментов; теорию резания; динамику стан
ков; диагностику и идентификацию технологических систем в целом, 
инструментов и технологических жидкостей, а также исследования, 
как самих технологических процессов, так и возмущающих факторов 
различной природы и других явлений, определяющих действитель
ное состояние технологической системы в процессе эксплуатации. 
Кроме того, представляет интерес как результат формообразования 
- качество готовой детали, так и сам процесс формообразования в 
реальном времени. С этих позиций и проведем анализ работ, по
священных оптимизации качества технологических процессов. 

Еще в ранних исследованиях по резанию металлов нашли 
свое отражение соответствующие задачи оптимизации и качества. 
Основоположниками науки о резании металлов признаны русские 
ученые. Первый выдающийся труд о процессе резания металлов 
принадлежит талантливому русскому ученому профессору Петер
бургского горного института Ивану Августовичу Тиме (1838-1920 гг.). 
И.АТиме производил свои исследования в то время, когда научных 
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данных о процессе резания почти не было, возможности измери
тельной аппаратуры были ограничены, но, несмотря на это, уста
новленные им закономерности в большей своей части не потеряли 
значения и в настоящее время. Теоретические положения, выдвину
тые и обоснованные И.А.Тиме, в дальнейшем были уточнены и уг
лублены русскими учеными А.Бриксом, проф. К.А.Зворыкином, 
А.Н.Челюсткиным и другими. Более подробное изучение физиче
ской сущности процесса резания металлов было осуществлено са
мобытным ученым, мастером-механиком Петербургского политех
нического института Я.Г.Усачевым. Особое значение имеют работы 
Я.Г.Усачева в области тепловых явлений, сопутствующих процессу 
резания металлов. Им разработан ряд конструкций термопар, при
менение которых дало возможность определить температурное по
ле резца и влияние скорости резания, подачи и глубины на темпе
ратуру в зоне резания [11]. Эти работы нашли использование в [31] 
и в ряде других современных работах, что является хорошим при
мером преемственности науки в области резания металлов. 

По мере развития науки о резании металлов все большее 
внимание уделялось рациональному (оптимальному) сочетанию ре
жимов резания, геометрии режущего инструмента с учетом его 
взаимодействия с обрабатываемым материалом и наличия техно
логической жидкости для смазки и охлаждения в зоне резания. Та
ким образом, поиск рациональных структур, процессов и сочетаний 
возможных технологических, геометрических факторов, опреде
ляющих оптимальное по тому или иному критерию функционирова
ние технологической системы, находился всегда в поле зрения про
ектировщиков и исследователей в области станкостроения. 

Оптимизация на практике чаще всего обеспечивалась априор
но и часто интуитивно за счет управления параметрами технологи
ческого режима {V, S, и t) по определенным критериям качества без 
учета фактического состояния технологического оборудования и 
возмущающих воздействий при эксплуатации. Были сформированы 
справочники, и выбор режимов резания в какой-то мере формали-
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зевался и производился по соответствующим нормативам. Норма
тивы по выбору режимов резания соответствуют средним (типовым) 
условиям работы и содержат сведения о рекомендуемых значениях 
V, S, \А t обычно в виде таблиц без учета возможностей адаптации к 
реальным условиям. Эти справочники в основном формировались 
на основе обобщения экспериментальных исследований по обра
батываемости различных металлов и ряда других факторов. 

В начальной стадии процесса оптимизации формируют крите
рии оптимальности, статические и динамические ограничения. Кри
терии оптимальности необходимы для распознавания решений и, 
кроме того, составляют основу большинства используемых методов 
решения [48, 49]. 

Следует отметить, что наибольшее число опубликованных ра
бот по оптимизации резания применяют критерии оптимизации, в 
той или иной степени связанные с экономической эффективностью. 
Это в первую очередь минимальная себестоимость, максимальная 
норма сменной выработки и так далее. К этим показателям часто 
сводят стойкость инструмента, выражая через нее какой-либо эко
номический показатель. Эти критерии оптимизации описаны во мно
гих работах по резанию металлов. 

Так, в [52] обосновывается динамика изменений затрат на об
работку в условиях вариаций стойкости инструмента и предлагается 
оценка эффективности применения системы автоматического выбо
ра оптимальной скорости резания только с точки зрения затрат. В 
работе [12] выделена переменная доля технологической себестои
мости Ц подсчитаны скорости резания и подача, обеспечивающие 
при периоде стойкости Ти максимально возможный объем срезаемо
го слоя. Разработанные в [6] алгоритмы позволяют априорно вы
брать такие режимы резания, при которых производительность воз
растает на 15-20%, а себестоимость снижается на 10-15% за счет 
обработки партии деталей за минимально возможное время без за
мены инструмента. В [53] для обработки корпусных деталей исполь
зуется форсирование режимов резания путем увеличения минутной 
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подачи для повышения производительности и снижения себестои
мости. Определены режимы резания, при дальнейшем ужесточении 
которых производительность обработки практически стабилизирует
ся, а себестоимость возрастает из-за увеличивающегося расхода 
инструментов. Сведения по показателям качества обработки не 
приводятся. В исследованиях [52] отмечается улучшение поиска оп
тимального использования инструмента за счет введения в расчет 
верхней границы стойкости как функции износа режущей кромки. 
Оптимизация процессов обеспечивается таким образом, чтобы за
дача обработки была выполнена при минимуме производственных 
затрат в случае полной загрузки и при максимальном выигрыше по 
времени в случае перегрузки. 

Наряду с этими примерами следует отметить работы, в кото
рых критерии оптимизации связаны с техническим состоянием тех
нологической системы и ее элементов. В работе [35] рассматрива
ется математическое моделирование процесса резания для целей 
оптимизации, устанавливается статическая связь показателей каче
ства с V, S, \л t \А подробно оценивается влияние геометрии режуще
го инструмента на эти показатели. Приведены технологические ог
раничения. 

В работе [60] усовершенствуется поиск оптимума использова
ния инструмента введением в расчет верхней границы стойкости как 
функции износа режущей кромки. 

В [9] предлагается методика определения оптимальных режи
мов резания, сущность которой заключается в выборе комплекса 
заданных параметров качества поверхностного слоя (высоту неров
ностей обработанной поверхности, величину остаточных напряже
ний в поверхностном слое, глубину наклепанного слоя) и определе
нии оптимального сочетания скорости резания и подачи по разрабо
танной авторами формуле. 

В [51] предложен критерий максимальной технологической на
дежности, которая связана с потерей качества обработки. Рассмот
рены особенности построения технических ограничений для про-
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дольного точения и фрезерования. Предложена компромиссная це
левая функция. Например, двухкритериальная задача сведена к 
минимизации функции f(v, S). 

Для повышения производительности обработки В.Н. Подураев 
в работе [43] предложил методы назначения оптимальных режимов 
резания при нестационарных методах обработки, за счет сокраще
ния машинного времени. 

В [19] используются статистические критерии точности и ста
бильности технологических операций, 

В работе [56] для оценки эффективности вариантов конструк
ций сборного режущего инструмента (РИС) и условий его эксплуа
тации сформулирована система критериев, объединяющая: мини
мальное время на операцию механообработки; наибольшую стой
кость РИС; минимальные стоимость нового инструмента, затраты на 
инструмент, себестоимость операций механообработки; наивысшую 
конкурентоспособность РИС. 

Оптимизации процесса износа токарного инструмента при не
стационарном резании, характеризующемся изменением режима 
обработки, посвящена работа [30]. Учитывается количество подна-
ладок системы СПИД. Оптимизация технологических параметров 
позволила снизить себестоимость обработки на 20% . 

В [33] реализуется структурно-параметрическая оптимизация с 
использованием многоцелевой функции (износ режущего элемента, 
сила, мощность и температура резания), учитывающая технологи
ческие ограничения v, S, и f и прочность режущего инструмента. Ис
ходными параметрами математической модели являются механи
ческие и теплофизические характеристики материала заготовки, 
технические требования к точности и качеству обработанной дета
ли, жесткость элементов технологической системы. 

В [3] предложен способ оптимизации процесса резания, по ко
торому измеряют уровень ускорения звуковых колебаний, возни
кающих в зоне резания, и приращения активной мощности двигате
ля шпинделя, а выбор оптимальных технологических параметров 
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производят по первому отрицательному наименьшему приращению 
уровня ускорения звуковых колебаний и первому наибольшему при
ращению активной мощности двигателя. 

В [55] в основу предлагаемых критериев оптимизации заложен 
принцип минимума энергии. С его помощью определяется энергия, 
накапливаемая поверхностным слоем деталей, а также энергетиче
ские затраты на процесс резания в целом. Приводится в качестве 
критерия оптимизации процесса резания его удельная энергоем
кость. 

В работе [59] удельная энергоемкость процесса резания рас
считывается как 

77̂  ={N,-N^)/{v^S^t) , (3.21) 

где Ni - мощность станка, потребляемая под нагрузкой; 
Л/2 - мощность станка на вспомогательном ходу. 

Скрытая энергия деформирования поверхностного слоя была 
предложена [54] в качестве критерия комплексной оценки физико-
механического состояния поверхностного слоя детали, обработан
ной резанием. Его величина представляет собой плотность энергии, 
накопленной поверхностным слоем в результате пластической де
формации при резании, и является энергией дислокаций. Проведе
ны исследования связи указанных критериев со стойкостью инстру
ментов. На эксплуатационные характеристики скрытая энергия ока
зывает более сильное влияние, чем шероховатость обработанной 
поверхности [54]. 

Метод акустической эмиссии (АЭ) [44] позволяет осуществить 
диагностирование износа инструмента, определить качество обра
ботанной поверхности, разработать методики эспресс-оптимизации 
режимов резания и геометрии заточки инструмента, т.е. исследо
вать комплекс показателей обрабатываемости как существующих, 
так и перспективных материалов, выбрать марку рационального ин
струментального материала, оценить фактор технологической на
следственности. Физические принципы метода связаны с основны-
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ми процессами структурообразования обрабатываемого материала 
и представляют собой высокочастотные волны упругой деформа
ции, которые генерируются в зоне резания. Параметры данных вол
новых процессов непосредственно отражают энергетическую карти
ну резания, зависят от ее изменения и могут быть зарегистрированы 
соответствующей измерительной аппаратурой. 

В действующем производстве метод АЭ позволяет корректи
ровать режимы обработки с целью их интенсификации, осуществ
лять непрерывный или активный дискретный контроль за ходом 
технологического процесса обработки, а также проводить входной 
контроль обработки и входной контроль обрабатываемости мате
риала и режущих свойств инструмента. Экономическая эффектив
ность применения АЭ определяется повышением надежности про
цессов обработки, увеличением их производительности. 

Вьюокая информативность и разрешающая способность мето
да АЭ обусловливают его перспективное применение в комплексно-
автоматизированных металлообрабатывающих производствах, на
пример при создании адаптивных систем управления процессом ре
зания от ЭВМ. В этом случае появляется возможность разработки 
моделей аварийных ситуаций - нерасчетных режимов функциони
рования технологического процесса и, как следствие, решения за
дачи их прогнозирования и устранения. Хорошие результаты дает 
обработка сигналов АЭ по критерию 

W ^ANylV (3.22) 

где А - амплитуда сигнала. 
Однако использование метода АЭ в реальном времени для 

гибкой технологии требует обширной базы исходных данных. 
В работе [31] рассмотрен целый комплекс вопросов оптимиза

ции процессов резания конструкционных, нержавеющих и жаро-
лрочных сталей и сплавов при условии постоянства оптимальной 
температуры резания. Указанное условие составляет основу метода 
ускоренного определения оптимальных сочетаний параметров про-
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цесса резания, соответствующих максимальной размерной стойко
сти инструмента. При этом на одной из подач исследуют интенсив
ность износа для пяти - семи скоростей резания и ту скорость, на 
которой износ минимальный, принимают за оптимальную и измеря
ют на ней термоЭДС. Аналогичные испытания проводят на других 
подачах. Для применения метода в процессе эксплуатации обору
дования необходимы апостериорные экспериментальные исследо
вания. 

В работе [50] выделяются две группы критериев оптимизации: 
термодинамические критерии (аналоги производства избыточной 
энтропии) и гидродинамические критерии (аналоги производства ки
нетической энергии от флуктуации скорости и давления). Получен
ные экспериментальные результаты показывают, что тенденции из
менения указанных критериев в зависимости от варьируемого па
раметра внешних воздействий на трибосистему (скорость, нагрузка), 
носят противоположный и экстремальный характер в критической 
точке, соответствующей образованию диссипативной структуры и 
минимизации изнашивания. 

В работе [23] процесс резания рассматривается как нелиней
ная и нестационарная среда, с которой взаимодействует упруго-
диссипативная система металлорежущего станка. Причем ее неста
ционарность учитывается силовой эмиссией. 

В [20] сообщается о методах анализа и синтеза динамического 
качества фрезерных станков по критериям уровня вынужденных ко
лебаний и предельной глубины резания, при которой нарушается 
устойчивость процесса фрезерования. В основе этого метода лежат 
априорно построенные математические модели, алгоритмы и про
граммные комплексы многокритериальной многопараметрической 
оптимизации и функции чувствительности. Обнаружена взаимосвязь 
колебаний несущей системы с крутильными колебаниями лривода 
главного движения. При этом увеличение (уменьшение) амплитуд 
колебаний элементов привода главного движения приводило к 
уменьшению (увеличению) амплитуд колебаний элементов несущей 
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системы, что свидетельствовало о перекачке энергии из одной под
системы в другую. 

В работе [18] допустимые (критические) значения амплитуд 
колебаний определяются исходя из требований к точности станка и 
обрабатываемой детали, качеству обработанной поверхности, стой
кости инструмента и т.д. В [7] осуществляется расчет нелинейных 
колебаний станков на ЭВМ, результаты которого могут быть исполь
зованы для целей оптимизации. 

В работе [17] установлено, что оптимизация параметров тех
нологической системы механической обработки (ТСМО) по крите
рию устойчивости является одной из наиболее важных и часто 
встречающихся задач оптимизационного проектирования в техноло
гических процессах механической обработки маложестких загото
вок, которая решается как задача параметрической оптимизации с 
критериями эффективности, отражающими степень устойчивости 
динамической модели технологической системы в пространстве 
варьируемых параметров. При наличии у базовой модели в рабочем 
скоростном диапазоне резонансных режимов также решена задача 
частотной отстройки, которая реализуется в большей степени за 
счет варьирования скорости резания и в меньшей степени - упруго 
инерционных параметров подсистемы ТСМО. Для решения задачи 
обеспечения стабильности качества разработан обобщенный век
торный критерий качества, представляющий собой совокупность 
критерия размерной точности и вектора состояния поверхностного 
слоя. 

Имеется ряд других подобных работ, имеющих несколько иную 
направленность, например, по диагностированию изнашивания ин
струмента, специальных исследований его стойкости. 

С учетом сформулированной в работе цели исследования оп
тимизация должна производиться в реальном времени, то есть в 
процессе эксплуатации станка в производственных условиях с уче
том фактических состояний его динамической системы, которые, как 
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было отмечено выше, изменяются из-за множества внутренних и 
внешних программируемых и возмущающих факторов. 

Анализируя рассмотренные выше работы, можно отметить, 
что в такой постановке задача оптимизации полностью не решена. 
Прежде всего, это связано с оперативностью получения первичной 
информации о состоянии всей динамической системы в целом, 
включая и процесс резания. В этом смысле, во-первых, анализиро
вать отдельно разомкнутую технологическую систему без резания 
не имеет смысла, так как наличие нелинейных элементов и измене
ние в пространстве и во времени вектора силы резания может пе
реводить систему из одного структурно-устойчивого состояния в 
другое или же приводить к структурно-неустойчивым состояниям. Во 
вторых, идентификация системы для целей оптимизации должна 
осуществляться по свойствам информации, получаемой непосред
ственно в реальном времени при резании. Такую информацию, как 
следует из анализа опубликованных работ и наших исследований, 
можно получить реально только на основе анализа процессов, со
провождающих функционирование технологической системы и ее 
элементов: выделение тепла при резании, механические колебания 
в зоне резания и в других подсистемах, акустическая эмиссия и из
менение параметров электромагнитного поля в зоне резания. Непо
средственно же сам процесс резания генерирует (выделяет) тепло
вой поток, виброакустические колебания, акустическую эмиссию, 
электромагнитное поле и формирует с учетом временных воздейст
вий состояние вектора силы в пространстве и во времени. Для всех 
этих процессов имеются в той или иной степени апробированные 
датчики и преобразователи для различных целей, в том числе и 
для оптимизации резания, диагностирования состояния инструмен
та и так далее. Однако количественная оценка и выделение тре
буемого структурно-устойчивого состояния для оптимизации качест
ва формообразования в реальном времени требует специальной 
информационной технологии. 
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Рассмотрим один из методов, позволяющих оптимизировать 
процессы на основе итерационных процедур генетических алгорит
мов, где целевая функция определяется параметрами качества 
формообразования, получаемыми на основе нейронных сетей, 
представленных выше. 

3.3. Использование генетических алгоритмов для оптимизации 
Генетические алгоритмы (ГА) - адаптивные методы поиска, ко

торые в последнее время часто используются для решения задач 
функциональной оптимизации. Они основаны на генетических про
цессах биологических организмов: биологические популяции разви
ваются в течение нескольких поколений, подчиняясь законам есте
ственного отбора и по принципу «выживает наиболее приспособ
ленный» (survival of the fittest), открытому Чарльзом Дарвином. Под
ражая этому процессу, генетические алгоритмы способны «разви
вать» решения реальных задач, если те соответствующим образом 
закодированы. Например, ГА могут использоваться, чтобы проекти
ровать структуры моста, для поиска максимального отношения 
прочности/веса, или определять наименее расточительное разме
щение для нарезки форм из ткани. Они могут также использоваться 
для интерактивного управления процессом, например на химиче
ском заводе, или балансировании загрузки на многопроцессорном 
компьютере. Вполне реальный пример: израильская компания 
Schema разработала программный продукт Channeling для оптими
зации работы сотовой связи путем выбора оптимальной частоты, на 
которой будет вестись разговор. В основе этого программного про
дукта и используются генетические алгоритмы. 

Основные принципы ГА были сформулированы Голландом 
(Holland, 1975) и хорошо описаны во многих работах. В отличие от 
эволюции, происходящей в природе, ГА только моделируют те про
цессы в популяциях, которые являются существенными для разви
тия. Точный ответ на вопрос: какие биологические процессы суще-

100 



ственны для развития и какие нет? - все еще открыт для исследо
вателей. 

В природе особи в популяции конкурируют друг с другом за 
различные ресурсы, такие, например, как пища или вода. Кроме то
го, члены популяции одного вида часто конкурируют за привлечение 
брачного партнера. Те особи, которые наиболее приспособлены к 
окружающим условиям, будут иметь относительно больше шансов 
воспроизвести потомков. Слабо приспособленные особи либо со
всем не произведут потомства, либо их потомство будет очень не
многочисленным. Это означает, что гены от высоко адаптированных 
или приспособленных особей будут распространяться в увеличи
вающемся количестве потомков на каждом последующем поколе
нии. Комбинация хороших характеристик от различных родителей 
иногда может приводить к появлению «суперприспособленного» по
томка, чья приспособленность больше, чем приспособленность лю
бого из его родителей. Таким образом, вид развивается, лучше и 
лучше приспосабливаясь к среде обитания. 

ГА используют прямую аналогию с таким механизмом. Они ра
ботают с совокупностью «особей» - популяцией, каждая из которых 
представляет возможное решение данной проблемы. Каждая особь 
оценивается мерой ее «приспособленности» согласно тому, на
сколько «хорошо» соответствующее ей решение задачи. Например, 
мерой приспособленности могло бы быть отношение силы/веса для 
данного проекта моста. В природе это эквивалентно оценке того, 
насколько эффективен организм при конкуренции за ресурсы. Наи
более приспособленные особи получают возможность «воспроизво
дить» потомство с помощью «перекрестного скрещивания» с други
ми особями популяции. Это приводит к появлению новых особей, 
которые сочетают в себе некоторые характеристики, наследуемые 
ими от родителей. Наименее приспособленные особи с меньшей 
вероятностью смогут воспроизвести потомков, так что те свойства, 
которыми они обладали, будут постепенно исчезать из популяции в 
процессе эволюции. 
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Так и воспроизводится вся новая популяция допустимых ре
шений, выбирая лучших представителей предыдущего поколения, 
скрещивая их и получая множество новых особей. Это новое поко
ление содержит более высокое соотношение хараю-еристик, кото
рыми обладают хорошие члены предыдущего поколения. Таким об
разом, из поколения в поколение, хорошие характеристики распро
страняются по всей популяции. Скрещивание наиболее приспособ
ленных особей приводит к тому, что исследуются наиболее пер
спективные участки пространства поиска. В конечном итоге, популя
ция будет сходиться к оптимальному решению задачи. 

Имеются много способов реализации идеи биологической эво
люции в рамках ГА. Традиционным считается ГА, представленный 
на схеме. 

НАЧАЛО /* генетический алгоритм */ 
Создать начальную популяцию 

Оценить приспособленность каждой особи 
останов := FALSE 

ПОКА НЕ останов ВЫПОЛНЯТЬ 
НАЧАЛО /* создать популяцию нового поколения */ 

ПОВТОРИТЬ (размер__популяции/2) РАЗ 
НАЧАЛО /* цикл воспроизводства */ 

Выбрать две особи с высокой приспособ
ленностью из предыдущего поколения для 
скрещивания 

Скрестить выбранные особи и получить 
двух потомков 
Оценить приспособленности потомков 
Поместить потомков в новое поколение 
КОНЕЦ 

ЕСЛИ популяция сошлась ТО останов := TRUE 
КОНЕЦ 

КОНЕЦ 
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в последние годы реализовано много генетических алгоритмов 
и в большинстве случаев они мало похожи на этот ГА. По этой при
чине в настоящее время под термином «генетические алгоритмы» 
скрывается не одна модель, а достаточно широкий класс алгорит
мов, подчас мало похожих друг от друга. Исследователи экспери
ментировали с различными типами представлений, операторов 
кроссовера и мутации, специальных операторов и различных под
ходов к воспроизводству и отбору. 

Хотя модель эволюционного развития, применяемая в ГА, 
сильно упрощена по сравнению со своим природным аналогом, тем 
не менее, ГА является достаточно мощным средством и может с ус
пехом применяться для широкого класса прикладных задач, вклю
чая те, которые трудно, а иногда и вовсе невозможно решить други
ми методами. Однако ГА, как и другие методы эволюционных вы
числений, не гарантирует обнаружения глобального решения за по
линомиальное время. ГА не гарантируют и того, что глобальное ре
шение будет найдено, но они хороши для поиска «достаточно хоро
шего» решения задачи «достаточно быстро». Там, где задача может 
быть решена специальными методами, почти всегда такие методы 
будут эффективнее ГА и в быстродействии и в точности найденных 
решений. Главным же преимуществом ГА является то, что они могут 
применяться даже на сложных задачах, там, где не существует ни
каких специальных методов. Даже там, где хорошо работают суще
ствующие методики, можно достигнуть улучшения сочетанием их с 
ГА. 

3.4. Символьная модель простого генетического алгоритма 
Цель в оптимизации с помощью ГА состоит в том, чтобы найти 

лучшее возможное решение или решение задачи по одному или не
скольким критериям. Чтобы реализовать генетический алгоритм, 
нужно сначала выбрать подходящую структуру для представления 
этих решений. В постановке задачи поиска экземпляр этой структу-

103 



ры данных представляет точку в пространстве поиска всех возмож
ных решений. 

Структура данных генетического алгоритма состоит из одной 
или большего количества хромосом (обычно из одной). Как правило, 
хромосома - это битовая строка, так что термин «строка» часто за
меняет понятие «хромосома». В принципе ГА не ограничены бинар
ным представлением. Известны другие реализации, построенные 
исключительно на векторах вещественных чисел. Несмотря на то, 
что для многих реальных задач, видимо, больше подходят строки 
переменной длины, в настоящее время структуры фиксированной 
длины наиболее распространены и изучены. 

Каждая хромосома (строка) представляет собой конкатенацию 
ряда подкомпонентов, называемых генами. Гены располагаются в 
различных позициях или локусах хромосомы и принимают значения, 
называемые аллелями. В представлениях с бинарными строками, 
ген - бит, локус - его позиция в строке, и аллель - его значение (О 
или 1). Биологический термин «генотип» относится к полной генети
ческой модели особи и соответствует структуре в ГА. Термин «фе
нотип» относится к внешним наблюдаемым признакам и соответст
вует вектору в пространстве параметров. Чрезвычайно простой, но 
иллюстративный пример - задача максимизации следующей функ
ции двух переменных: 

f (Xi, Х2) = exp(xiX2), где О < Xi< 1 и О < Х2 < 1. 
Обычно методика кодирования реальных переменных Xi и Х2 

состоит в их преобразовании в двоичные целочисленные строки 
достаточной длины - достаточной для того, чтобы обеспечить же
лаемую точность. Предположим, что 10-разрядное кодирование 
достаточно и для Xi, и Хг. Установить соответствие между генотипом 
и фенотипом закодированных особей можно, разделив соответст
вующее двоичное целое число - на 2^°-1. Например, 0000000000 со
ответствует 0/1023 или О, тогда как 1111111111 соответствует 
1023/1023 или 1. Оптимизируемая структура данных - 20-битная 
строка, представляющая конкатенацию кодировок Xi и Х2. Перемен-
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нал Xi размещается в крайних левых 10 разрядах, тогда как хг раз
мещается в правой части генотипа особи (20-битовой строке). Гено
тип-точка в 20-мерном хеммининговом пространстве, исследуемом 
ГА. Фенотип - точка в двумерном пространстве параметров. 

Чтобы оптимизировать структуру, используя ГА, нужно задать 
некоторую меру качества дпя каждой структуры в пространстве по
иска. Для этой цели используется функция приспособленности. В 
функциональной максимизации целевая функция часто сама вы
ступает в качестве функции приспособленности (например, наш 
двумерный пример); для задач минимизации целевую функцию 
следует инвертировать и сместить затем в область положительных 
значений. 

3.5. Работа простого генетического алгоритма 
Простой ГА случайным образом генерирует начальную попу

ляцию структур. Работа ГА представляет собой итерационный про
цесс, который продолжается до тех пор, пока не выполнятся задан
ное число поколений или какой-либо иной критерий остановки. На 
каждом поколении ГА реализуются отбор пропорционально приспо
собленности, одноточечный кроссовер и мутация. Сначала отбор 
назначает каждой структуре вероятность Ps(i), равную отношению 
ее приспособленности к суммарной приспособленности популяции. 
Затем происходит отбор (с замещением) всех п особей для даль
нейшей генетической обработки, согласно величине Ps(i). Простей
ший пропорциональный отбор - рулетка - отбирает особей с по
мощью п «запусков» рулетки. Колесо рулетки содержит по одному 
сектору для каждого члена популяции. Размер i-ro сектора пропор
ционален соответствующей величине Ps(i). При таком отборе члены 
популяции с более высокой приспособленностью с большей веро
ятностью будут чаще выбираться, чем особи с низкой приспособ
ленностью. 

После отбора п выбранных особей подвергаются кроссоверу 
(иногда называемому рекомбинацией) с заданной вероятностью Рс. 
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п строк случайным образом разбиваются на л/2 пары. Для каждой 
пары с вероятностью Рс может применяться кроссовер. Соответст
венно с вероятностью 1-Рс кроссовер не происходит, и неизменен
ные особи переходят на стадию мутации. Если кроссовер происхо
дит, полученные потомки заменяют собой родителей и переходят к 
мутации. 

Одноточечный кроссовер работает следующим образом. Сна
чала случайным образом выбирается одна из /-1 точек разрыва. 
Точка разрыва - участок между соседними битами в строке. Обе 
родительские структуры разрываются на два сегмента по этой точ
ке. Затем соответствующие сегменты различных родителей склеи
ваются и получаются два генотипа потомков. 

Например, предположим, один родитель состоит из 10 нолей, 
а другой - из 10 единиц. Пусть из 9 возможных точек разрыва вы
брана точка 3. Родители и их потомки показаны ниже. 

Кроссовер. 
Родитель 1 0000000000 ООО'-ООООООО > » 111-0000000 

1110000000 Потомок 1 
Родитель 2 1111111111 111-'1111111 > » 000-1111111 

0001111111 Потомок 2 
После того, как закончится стадия кроссовера, выполняются 

операторы мутации. В каждой строке, которая подвергается мута
ции, каждый бит с вероятностью Рт изменяется на противополож
ный. Популяция, полученная после мутации, записывается поверх 
старой и этим цикл одного поколения завершается. Последующие 
поколения обрабатываются таким же образом: отбор, кроссовер и 
мутация. 

В настоящее время исследователи ГА предлагают много дру
гих операторов отбора, кроссовера и мутации. Вот лишь наиболее 
распространенные из них. Прежде всего, турнирный отбор. Турнир
ный отбор реализует п турниров, чтобы выбрать п особей. Каждый 
турнир построен на выборке к элементов из популяции и выборе 
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лучшей особи среди них. Наиболее распространен турнирный отбор 
ск=2. 

Элитные методы отбора (De Jong, 1975) гарантируют, что при 
отборе обязательно будут выживать лучший или лучшие члены по
пуляции совокупности. Наиболее распространена процедура обяза
тельного сохранения только одной лучшей особи, если она не про
шла, как другие, через процесс отбора, кроссовера и мутации. Эли-
тизм может быть внедрен практически в любой стандартный метод 
отбора. 

Двухточечный кроссовер (Cavicchio, 1970; Goldberg, 1989) и 
равномерный кроссовер (Syswerda, 1989) - вполне достойные аль
тернативы одноточечному оператору. В двухточечном кроссовере 
выбираются две точки разрыва, и родительские хромосомы обме
ниваются сегментом, который находится между двумя этими точка
ми. В равномерном кроссовере каждый бит первого родителя на
следуется первым потомком с заданной вероятностью; в противном 
случае этот бит передается второму потомку. 

3.6. Применение генетического алгоритма для оптимизации 
процесса формообразования 

Целью задачи поиска является нахождение оптимальных па
раметров режимов обработки (резания) станочного оборудования. 

Чаще всего этими параметрами являются: скорость, глубина 
резания и подача (V, S и t). Параметры технологического режима 
варьируются в диапазоне: частота вращения - в диапазоне 400 ... 
1600 мин-1, подача - в диапазоне 0.02 ... 0.1 мм/об, глубина резания 
- в диапазоне 0.1 ... 0.5 мм. Диапазоны допустимых значений пара
метров представляют собой пространство поиска. 

Необходимо учитывать шаг изменения соответствующих па
раметров. Таким образом, пространство параметров поиска будет 
дискретным и представлять множество потенциальных решений. В 
рамках данной задачи пространство поиска принимает вид: частота 
вращения - в диапазоне 400 ... 1600 мин-1 с шагом 10 мин-1, подача 
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- в диапазоне 0.02 ... 0.1 мм/об с шагом 0.01 мм/об, глубина резания 
- в диапазоне 0.1 ... 0.5 мм с шагом 0.1мм. 

Целевой функцией является: F (V, S, t)=minF (Ra, Wz, А). Ra -
шероховатость, wz - волнистость, А - некруглость (параметры каче
ства детали). 

Параметры обработки кодируются бинарной строкой s. Пере
ход из пространства параметров в хемминингово пространство би
нарных строк осуществляется кодированием параметров в двоич
ные целочисленные строки достаточной длины - достаточной для 
того, чтобы обеспечить желаемую точность. Желаемая точность в 
этом случае будет условием, которое определяет длину бинарных 
строк. Для этого пространство параметров должно быть дискрети-
зировано таким образом, чтобы расстояние между узлами дискрети
зации соответствовало требуемой точности. 

Мы изменили классический ГА следующим образом. 
1. В качестве алгоритма скрещивания нами был выбран 

универсальный (или равномерный) кроссовер, наиболее соответст
вующий специфике данной задачи.В процессе кроссовера выбран
ная из популяции пара параметров обменивается битами с задан
ной вероятностью. 

2. Мутация происходит таким же образом, как и в классиче
ском ГА, т.е. с определенной вероятностью инвертируются биты па
раметров обработки. 

3. Селекция производится методом «рулетки». При этом 
вероятность попадания параметров в новую популяцию определя
ется рейтингом, вычисление которого описано ниже. 

Опишем подробно работу модифицированного ГА. 
Сначала происходит генерация начальной популяции оптими

зируемых параметров, где каждому параметру присваивается слу
чайное значение. Далее циклически запускается механизм «эволю
ции». 

Сначала заданное число раз производится скрещивание вы
бранных случайным образом представителей популяции. В процес-
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се кроссовера первый выбранный член популяции претерпевает 
процесс мутации. 

Далее запускается уникальный для нашего метода механизм 
локальной оптимизации. Его необходимость вызвана тем, что клас
сический ГА дает лишь приближенное решение, а специфика дан
ной задачи требует точного ответа. В процессе локальной оптими
зации происходит небольшой перебор в окрестностях параметров. 
При каждом изменении вычисляется новый рейтинг оптимизируе
мых параметров. Если полученный рейтинг больше предыдущего, 
то изменения сохраняются, иначе отменяются. В результате мы по
лучаем улучшенные параметры. В качестве дополнительной опти
мизации имеется возможность оптимизировать только параметры с 
рейтингом выше среднего для данной популяции, что примерно 
вдвое сокращает временные затраты. 

Алгоритм селекции реализует механизм рулетки, при котором 
каждому члену популяции отводится один сектор, размер которого 
пропорционален рейтингу и определяет вероятность попадания 
данного члена в новую популяцию. Сектора реализованы в виде од
номерного массива, где в ячейках хранятся номера членов популя
ции в количестве, определяемом рейтингом. Для параметров с рей
тингом выше среднего вероятность увеличивается вдвое, а для 
наилучших - еще вдвое. 

Поскольку ГА является вероятностным алгоритмом, то для 
объективной оценки необходим сбор статистики. Сбор статистики 
осуществляется путем замеров времени и числа итераций, необхо
димых для нахождения ключа. 

Схема алгоритма представлена на рис. 3.2. 
Изложенные выше методы можно использовать для построе

ния интеллектуальной системы управления технологическим обору
дованием машиностроительного производства. 
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Рис 3.2. Схема генетического алгоритма 
Интеллектуальные системы управления строятся как самообу

чающиеся, самонастраивающиеся системы с гибкими процедурами 
принятия решений об управлении, как системы, основанные на зна
ниях и формирующие новые знания в процессе управления и функ
ционирования. В задачи интеллектуальной системы управления 
входят: экспертная оценка ситуации управления; синтез управляю
щих воздействий; анализ среды функционирования и т.д. Класс ин
теллектуальных систем управления соответствует следующим пяти 
принципам [20]: 

наличие взаимодействия управляющей системы с реаль
ным внешним миром с использованием информационных каналов 
связи; интеллектуальные системы управления получают из него 
знания и влияют на него. Выполнение этого принципа позволяет ор
ганизовать канал связи для извлечения знаний и организации целе
сообразного поведения; 
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принципиальная открытость системы с целью повышения 
интеллектуальности и совершенствования собственного поведения 
(открытость системы обеспечивается наличием самонастройки, са
моорганизации и самообучения). Система знаний интеллектуальной 
системы управления состоит из двух частей: поступающие знания и 
проверенные знания. Этот принцип позволяет организовать попол
нение и приобретение знаний; 

наличие механизмов прогноза изменений среды функ
ционирования и собственного поведения системы в динамически 
меняющемся внешнем мире. В соответствии с этим принципом ин
теллектуальная система управления не полностью интеллектуаль
на, если она не обладает возможностью прогноза изменений внеш
него мира и собственного поведения; 

наличие у системы структуры построения, соответст
вующей принципу IPDI (Increase of Precision with Decrease of Intelli
gence): точность управления тем выше, чем меньше интеллектуаль
ность системы. Это путь построения сложных интеллектуальных 
систем управления в случае, когда неточность знаний о модели 
объекта управления или о его поведении может быть скомпенсиро
вана за счет повышения интеллектуальности создаваемой системы; 

сохранение функционирования при разрыве связей или 
потере управляющих воздействий от вышестоящих уровней иерар
хии. 

Рассмотренные свойства актуальны для изучаемого класса 
объектов. 

Интеллектуальная система управления базируется на инфор
мационной системе анализа функционирования технологического 
оборудования по параметрам качества формообразования с приме
нением искусственных нейронных сетей, являющихся базой знаний 
системы и оптимизации управляющих воздействий (параметров 
режимов резания (v, S и f)) с использованием генетического 
алгоритма. 
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Рис.3.3.Схема интеллектуальной системы управления 
станочным модулем 

Система состоит из следующих функциональных блоков: 
- информационной системы анализа функционирования техно

логического оборудования по параметрам качества формооб
разования с применением искусственных нейронных сетей. 
Она реализована в виде программы определения параметров 
качества; 

- системы оптимизации управляющих воздействий на основе 
генетического алгоритма. На рис.3.3 она представлена про
граммой оптимизации; 

- экспертной системы. 
Генетические алгоритмы не гарантируют обнаружение гло

бального решения за кратчайшее время. Генетические алгоритмы 
не гарантируют и того, что глобальное решение будет найдено, но 
они хороши для поиска «достаточно хорошего» решения задачи 
«достаточно быстро». 
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